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RESUMO

O Acidente Vascular Cerebral, (AVC) é uma das doencas que causa mais mortes
e incapacidades fisicas no mundo. Por ser uma doenca neuroldogica cada vez mais
comum, por esse motivo cada vez mais pesquisadores se dispéem a encontrar um
meio de acelerar o diagndstico para evitar maiores sequelas. O método mais comum
para a identificagdo do AVC, € o exame de Tomografia Computadorizada (TC), pois
possui baixo custo e disponibilidade no mercado. O presente estudo desenvolve uma
metodologia para analise e classificagao de AVC isquémico (AVCi), utilizando técnicas
de aprendizado profundo de maquina (Deep Learning), que sdo redes sao projeta-
das para aprender representagdes hierarquicas e complexas de dados, permitindo a
identificacao de padrdes e caracteristicas a partir de entradas como imagens, textos,
sons ou sinais. O diferencial do aprendizado profundo esta na capacidade de extrair
automaticamente caracteristicas relevantes dos dados, eliminando, em grande parte, a
necessidade de intervencdo humana no pré-processamento (ROSA; CLAUS; PAULA,
2024). Redes profundas, como as Convolutional neural network (CNNs), tém mostrado
resultados impressionantes em tarefas como reconhecimento de fala, visdo computaci-
onal, traducéao automatica e diagnésticos médicos. Esses modelos aprendem por meio
de grandes volumes de dados e otimizacdo baseada em retropropagacao de erros
(backpropagation), e técnicas como normalizacao, regularizacéo e uso de grandes
bases de dados anotadas. Embora poderoso devido a sua arquitetura projetada para
processar dados estruturados em grades, como imagens, videos e sinais. O apren-
dizado profundo enfrenta desafios como alto custo computacional, necessidade de
grandes volumes de dados e dificuldade de interpretabilidade, exigindo abordagens
cuidadosas para garantir sua eficacia e aplicacao ética. Neste trabalho destacam-se as
redes neurais MLP (Multi-Layer Perceptron) e Xception, que séo redes consolidadas.
A primeira abordagem baseada em descritores de Haralick associados a rede MLP, os
melhores resultados foram obtidos com a inclusao de metadados, como sexo e idade,
e utilizando uma matriz de coocorréncia com distancia de 8 pixels. Essa configuracéo
alcancou uma acuracia de 73,42% ,sensibilidade de 74,86%, Precisdo de 72,83%,
demonstrando a relevancia da integracéao de informagdes clinicas. Por outro lado, Com
a segunda abordagem com Xception apresentou desempenho superior, atingindo uma
acuracia de 80,40%, precisao de 85,11% e sensibilidade de 74,10%, Foi observado
algumas dificuldades persistiram na identificacdo das fases iniciais do AVCi, particular-
mente em pacientes idosos e do sexo feminino, devido a caracteristicas fisioldgicas,
como maior presenca de massa cinzenta.

Palavras-chave: Tomografia Computadorizada, Redes Neurais Artificias, Descritores
Haralick, CNN, Acidente Vascular Cerebral isquémico, Xception.



ABSTRACT

Stroke is one of the diseases that causes the most deaths and physical disabilities in
the world. As it is an increasingly common neurological disease, more and more re-
searchers are willing to find a way to speed up diagnosis to avoid further consequences.
The most common method for identifying stroke is the Computed Tomography (CT)
exam, as it is low cost and available on the market. This study develops a methodology
for analyzing and classifying ischemic stroke (CVA), using deep machine learning
techniques (Deep Learning), which are networks designed to learn hierarchical and
complex representations of data, allowing the identification of patterns and character-
istics from inputs such as images, texts, sounds or signals. The difference with deep
learning is its ability to automatically extract relevant characteristics from data, largely
eliminating the need for human intervention in pre-processing (ROSA; CLAUS; PAULA,
2024). Deep networks, such as Convolutional neural networks (CNNs), have shown
impressive results in tasks such as speech recognition, computer vision, machine trans-
lation and medical diagnostics. These models learn through large volumes of data and
optimization based on backpropagation of errors, and techniques such as normalization,
regularization and the use of large annotated databases. Although powerful due to its
architecture designed to process structured data in grids, such as images, videos and
signals, deep learning faces challenges such as high computational cost, the need
for large volumes of data and difficulty in interpretability, requiring careful approaches
to ensure its effectiveness and ethical application. In this work, the MLP (Multi-Layer
Perceptron) and Xception neural networks, which are consolidated networks, stand out.
The first approach based on Haralick descriptors associated with the MLP network, the
best results were obtained with the inclusion of metadata, such as sex and age, and
using a co-occurrence matrix with a distance of 8 pixels. This configuration achieved an
accuracy of 73.42%, sensitivity of 74.86%, and precision of 72.83%, demonstrating the
relevance of integrating clinical information. On the other hand, the second approach
with Xception presented superior performance, reaching an accuracy of 80.40%, pre-
cision of 85.11%, and sensitivity of 74.10%. It was observed that some difficulties
persisted in identifying the initial phases of ischemic stroke, particularly in elderly and
female patients, due to physiological characteristics, such as greater presence of gray
matter.

Keywords:Computed Tomography, Artificial Neural Networks, Haralick Descriptors,
CNN, Ischemic Stroke.
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1. INTRODUCAO

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) é uma condigcao que afeta a vascularizacao
do cérebro, podendo causar sequelas neuroldgicas para o paciente, como a surdez,
paralisia, deméncia, e até a morte. Os AVCs podem ser definidos pela peculiaridade
da lesao cerebral, podendo ser resultante de infarto, denominado Acidente Vascular
Cerebral Isquémico (AVCi), ou decorrente de uma hemorragia, Acidente Vascular
Cerebral Hemorragico (AVCh) (SILVA; MIRANDA; MASAUD, 2015).

O AVC se apresenta como a segunda maior causa de mortalidade do mundo,
nos ultimos anos. Segundo a OMS, Organizacao Mundial de Saude, anualmente 15
milhdes de pessoas sofrem um AVC, dessas, 5 milhées tém posterior quadro de
incapacidade. A projecao futura de tal cenario também traz indicios preocupantes, uma
recente pesquisa publicada pela revista cientifica Lancet Neurology, prevé cerca de 10
milhées de mortes por AVC a cada ano no mundo até 2050 (YARIA et al., 2024).

No Brasil o cenario se repete, dados apontam o AVC como a causa mais
frequente de morte para a populacédo adulta. Sdo 3,1 milhdes de referéncias a diag-
nésticos de AVC, segundo a Pesquisa Nacional de Saude de 2019 (BRASIL, 2019).

A incidéncia dos anos anteriores foram de 98.843 mortes em 2020, 103.054
em 2021 e 107.322 em 2022 (BRASIL, 2023). Adotar protocolos médicos eficientes e
disponibilizar ferramentas que deem suporte a prevencao e ao rapido diagnéstico sao
mecanismos que podem colaborar significativamente com o controle e redugéo dos
indices de morte por AVC no mundo.

A evolugcao no diagndstico por imagem, possibilita identificar patologias de
maneira agil e em estagio precoce, auxiliando o tratamento e reduzindo possiveis
riscos de morte. Dessa maneira, é coerente destacar que o progresso da tecnologia
também se apresenta como potencial agente colaborador na prevencao, diagnéstico e
tratamento de AVCs. Algumas aplicacdes tecnologicas podem ser apresentadas como
ferramentas indicadas ao diagnéstico de AVC, a exemplo da tomografia computado-
rizada e ressonancia magnética, sendo a tomografia computadorizada a mais usual,
devido ao curto tempo de aquisicao de dados e ao baixo custo,quando comparada a
ressonancia magnética (CONCEICAQ, 2023).

O avancgo computacional também vem contribuindo consideravelmente para
a melhoria do processamento e caracterizacdo das imagens geradas pelos equipa-
mentos de ressonancia magnética e tomografia computadorizada. O aperfeicoamento
constante da tecnologia de hardware e software, a criagao de sistemas dedicados, ali-
ados a concepcao de novos conceitos como Inteligéncia Artificial (IA) e Redes Neurais
(RN) tem alavancado o surgimento de novas pesquisas relacionadas ao diagnostico
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de AVC (DINIZ et al., 2021).

Como mencionado, a evolugdao da medicina pode ser diretamente relacionada
aos avancos da engenharia médica. As aplicacées médicas também tém impulsionado
pesquisas relacionadas a |IA. As pesquisas sobre tal tema podem ser identificadas
desde a década de 1950, porém s6 sao potencializadas a partir da década de 1990,
justificadas principalmente pela melhor validacido pratica dos conceitos das redes
neurais, devido ao avango tecnoldgico de hardware (CASTELO-BRANCO, 2018).

O aprendizado de maquina, ou Machine Learning (ML), € um ramo da |IA que
explora o estudo e a construcdo de algoritmos computacionais a partir do aprendizado
por dados. Essas ferramentas esta presente nas mais diversas areas, para aplica-
coes relacionadas ao tratamento e processamento de imagens. Pode-se perceber
consideravel evolugcao na parametrizacao e classificacdo de padrdes de imagens,
colocando-as como potenciais aliadas a equipe multidisciplinar para tratamentos e
diagnésticos (PAIXAQ, 2022).

Um método bastante usual em desenvolvimento de IA’s sdo as técnicas com-
putacionais que utilizam modelos matematicos inspirados na estrutura neural de
organismo biolégico, denominadas redes neurais artificiais. Uma rede neural artificial
pode ser definida por um conjunto de unidades de processamento conectadas por
canais de comunicacao que estao associados a determinado peso. As unidades fa-
zem operacgdes apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas pelas
suas conexoes. O comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das
interacOes entre as unidades de processamento da rede. Existem varios modelos de
rede neurais, podendo-se destacar as profundas, que sao redes neurais com multiplas
camadas ocultas entre a camada de entrada e a de saida (TAULLI, 2020).

A profundidade da rede permite que ela aprenda representacdes hierarquicas e
abstrac6es complexas dos dados, o que € util para tarefas como reconhecimento de
imagem, fala e processamento de linguagem natural. As convolucionais que sao um
tipo especifico, que utiliza operacgdes de convolugao para capturar padrdes locais dos
dados elas sdo especialmente eficazes para analise de dados estruturados em grades,
como imagens, em que convolucdes detectam caracteristicas como bordas, texturas
e formas em diferentes escalas (SOUZA, 2023b). Temos como destaque também as
recorrentes que podem ser projetadas para processar sequéncias de dados, como
séries temporais ou textos. Elas mantém uma memoria interna ao permitir que as
saidas de passos anteriores sejam usadas como entradas para 0s proximos passos.
Isso as torna adequadas para tarefas em que a ordem e a dependéncia temporal sédo
importantes (PAIXAO, 2022).

Dito isso, pode-se obser que as ferramentes de suporte para o diagndstico de
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AVCi, estdao em ascensao,porém, as patologias nao fazem discriminacao de pessoas
e tem afetado cada vez mais todos da populacdo, independentemente de sexo, cor
e idade. Portanto, é imprescindivel que pesquisas sejam feitas para construcao de
ferramentas para combater esse mal (NASCIMENTO et al., 2023).

A partir desse contexto, e da constante necessidade de melhoria quanto a
assertividade e a eficiéncia na tomada de decis6es em processos diagndsticos de
AVC, tanto isquémico como hemorragico, pretende-se com este trabalho, propor uma
metodologia de classificagdo de imagens por tomografia computadorizada, propor uma
classificagao utilizando redes neurais artificiais para AVCi.

1.1 MOTIVACAO

A elaboracédo de algoritmos para a avaliagcdo da area de isquemia em pacientes
com AVC isquémico (AVCi) é de extrema relevancia clinica, uma vez que pacientes
com grandes areas de isquemia apresentam um risco significativamente elevado de
complicacbes fatais, como hemorragias, apds a administracdo da terapia trombolitica.
Essa terapia, que é eficaz apenas quando administrada dentro de um prazo de até
4 horas ap6s o inicio do quadro, pode ser prejudicial em casos de grandes areas
de isquemia. Portanto, a quantificacao precisa da extensao das lesées isquémicas,
por meio da Tomografia Computadorizada (TC), é crucial para a selecao adequada
dos pacientes que devem ser submetidos a administracao do trombolitico, a fim de
minimizar riscos e otimizar os resultados clinicos (SANTOS, 2020).

Outrossim, é a formulagéo para o desenvolvimento de métodos mais sofistica-
dos de diagnéstico,tendo em vista a dificuldade, intrinseca em identificar alteracdes
relacionadas ao AVC isquémico em sua primeira fase mesmo com equipamentos como
Tomografia Computadorizada (TC) sem contraste.

As modificacdes causadas pelo acidente vascular cerebral isquémico sao fre-
quentemente muito sutis, o que torna sua detec¢cdo um desafio significativo para a
analise visual. Estudos recentes indicam que, mesmo entre especialistas altamente
treinados em radiologia, a sensibilidade para a identificacdo dessas lesées pode variar
entre 45% e 55%. Esse dado evidencia a complexidade do diagndstico precoce em ca-
sos de AVCi agudo, ressaltando a necessidade urgente de aprimoramento das técnicas
de imagem e andlise computacional, a fim de aumentar a precisdo e a confiabilidade
dos exames, permitindo a identificagdo precoce e a intervengao eficaz (LOPES et al.,
2023).

Por fim, a utilizacdo de medi¢des volumétricas na deteccao do acidente vascular
cerebral isquémico pode oferecer uma ferramenta crucial para a compreensao dos
sinais precoces da patologia, bem como aos fatores de risco envolvidos. No Brasil,
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dada a vasta extensao territorial, a presenca de regides isoladas e de dificil acesso, e
a distribuicao desigual de recursos médicos de alta qualidade, a auséncia de especia-
listas em radiologia em diversos locais é uma realidade. Nesse cenario, ter algoritmos
desenvolvidos para a detecgao de AVC podem servir como ferramentas valiosas, auxili-
ando clinicos e outros profissionais de saude na andlise de imagens de TC . A rapidez
na identificagcdo das caracteristicas das lesdes por meio dessas tecnologias pode ser
determinante para a escolha do tratamento adequado, oferecendo maior probabilidade
de sucesso e melhor progndstico para os pacientes.

Assim, a implementacéo e aprimoramento de algoritmos de deteccédo de AVC
nao s6 otimizam os processos diagndsticos, mas também tém o potencial de sal-
var vidas e melhorar a qualidade do atendimento médico em regides carentes de
especialistas.

1.2 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo a identificacdo e classificagdo do Aci-
dente Vascular Cerebral Isquémico (AVCi) por meio de redes neurais artificiais, utili-
zando a arquitetura CNN e uma rede MLP.

1.2.1 Objetivos especificos

A partir do objetivo geral apresentado, destacam-se os objetivos especificos
desta pesquisa:
 Estudar os aspectos tedricos do Acidente Vascular Cerebral Isquémico;
» Implementar algoritmos de processamento digital de imagens;
* Aplicar técnicas de otimizacao para as redes neurais;
* Avaliar o desempenho dos algoritmos implementados;

» Documentar as fases do Acidente Vascular Cerebral isquémico.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo estabelece a base tedrica da pesquisa, ao abordar aspectos
essenciais, delineando os principais topicos e diretrizes fundamentais para o desenvol-
vimento deste projeto. O foco central do estudo recai sobre o cérebro, um érgao de
importancia vital para os seres humanos, pois é responsavel por abrigar a totalidade
de nossas fungdes cognitivas, intelecto e capacidade de raciocinio (RODRIGUES et
al., 2023).

O acidente vascular cerebral (AVC) é uma condicao médica séria que ocorre
quando o suprimento de sangue para uma parte do cérebro é interrompido ou reduzido,
privando o tecido cerebral de oxigénio e nutrientes. Esse evento pode levar a morte das
células cerebrais em minutos, causando danos neurolégicos significativos e, em casos
graves, sequelas permanentes. Quando o AVC se manifesta de forma isquémica (AVCI),
que é o tipo mais comum, ele é provocado pela obstrucao de uma artéria cerebral,
geralmente devido a formacao de coagulos sanguineos ou placas de aterosclerose.
Ambos os tipos de AVC podem resultar em défices funcionais, afetando a mobilidade,
a fala, a memdria e outras capacidades cognitivas e levar a morte (NETO et al., 2024).

A tomografia computadorizada (TC) é uma ferramenta diagnéstica de suma
importancia no contexto de AVCs. Ela permite a visualizacdo detalhada do cérebro,
auxiliando na distingéo entre AVC isquémico e hemorragico, uma diferenciacao crucial
para determinar o tratamento mais adequado. A TC também possibilita a identificacao
da extensao e localizagao da lesdo cerebral, contribuindo para uma intervencgao rapida
e precisa, fundamental para melhorar as chances de recuperacdo e minimizar as
sequelas. A rapida execucao e interpretagéo dos resultados da tomografia sao fatores
determinantes para o progndstico dos pacientes acometidos por AVCs (MAGALHAES
et al., 2024).

Portanto, este capitulo destaca a importancia da compreensao abrangente dos
aspectos tedricos relacionados ao diagndstico e intervencao em casos de AVC. A
énfase na patologia que afeta de forma critica o cérebro e suas complexidades, reforca
a relevancia de um diagnéstico precoce e preciso. A tomografia computadorizada
€ apresentada como uma ferramenta indispensavel, cuja aplicacao eficiente pode
impactar significativamente o prognéstico dos pacientes, maximizando as chances de
recuperagao e minimizando as sequelas. Assim, a fundamentagéao teérica discutida
neste capitulo fornece um alicerce sélido para o desenvolvimento de praticas que
busquem melhorar os desfechos clinicos relacionadas ao AVCi.
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2.1 ESTADO DA ARTE

Esta secao contempla pesquisas e conceitos relacionados a deteccao de AVCi
utilizando técnicas de processamento digital, a partir de imagens de tomografia compu-
tadorizada. Foi feita uma revisdo detalhada dos estudos mais recentes e, selecionados
os de maior relevancia para este trabalho.

Tabela 1 — Estado da arte.

Tema da pesquisa | Autores/Ano Resumo

Redes Neurais na | Silva, Carro e | Este trabalho apresenta uma proposta de

investigacdo  de | Costa (2019) algoritmo capaz de identificar automatica-

AVC por tomografia mente a ocorréncia do acidente vascular

computadorizada encefalico (AVC) usando imagens por tomo-
grafia computadorizada (TC). Sao definidos
0os métodos de segmentacado por similari-
dade e morfologia matematica, além dos
filtros de realce utilizados para modificar o
histograma da imagem, que compreende
os dados de entrada de uma rede neural
Perceptron multicamadas, responsavel pela
classificagdo. Base de dados com 9 pacien-
tes somando 450 imagens.

Deep Learning-| Gao et al.| Este estudo propde um sistema totalmente

Enhanced internet | (2020) automatico baseando em imagens de tomo-

of medical Things grafia computadorizada do cranio através

to analyze Brain CT do aprendizado profundo de maquina clas-

Scans of Hemorra- sificando em AVC hemorragico ou néo.

gic Stroke Patients: Base de dados néo cita o nimero de paci-

A new approach entes, somente a quantidade 356 imagens.

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — continuacgao

Tema da pesquisa

Autores/Ano

Resumo

Uso de Redes Neu-
rais para a Predi-
cao de Diagnostico
de AVE: Uma Revi-
sao Sistematica

Silva et al.
(2022)

O objetivo desta revisao foi avaliar como as
redes neurais artificiais estao sendo utiliza-
das para a predicao de diagnéstico de AVE.
Trata-se de uma revisao sistematica de ar-
tigos indexados nas bases de dados Pub-
Med, BVS, SciELO, Cochrane e Springer-
Link, entre janeiro e fevereiro de 2022. Os
critérios de inclusao e filtros para esse tra-
balho foram: artigos relacionados ao tema,
estudos randomizados, coorte e ensaios cli-
nicos, trabalhos em humanos, realizados
nos ultimos 5 anos, apenas nos idiomas
Portugués, Inglés e Espanhol e com texto
completo disponivel gratuitamente. Os pa-
rametros de excluséo foram: artigos dupli-
cados, fuga ao tema, artigos de reviséo e
trabalhos que nao preencham todos os cri-
térios de incluséo.

Tomografia com-
putadorizada de
perfusdo cerebral
no AVC isqué-
mico: previsao
do ASPECTS
final através dos
valores de core e
penumbra

Monteiro et al.
(2021)

Tratou-se de um estudo retrospectivo cujos
casos clinicos foram recolhidos da base de
dados do Hospital de Beatriz Angelo (Lou-
res, PT), com fundamento em critérios de
inclusdo pré-definidos. Apds a aquisicao
da tomografia computadorizada de perfu-
sao (PCT) a uma amostra de 17 doentes,
admitidos através do programa Via Verde
AVC, foi realizado o pés-processamento
com recurso ao software syngo.via (aplica-
cao Neuro Perfusion). Os dados resultantes
dos mapas de perfusao foram analisados
estatisticamente através da aplicacao, per-
mitindo uma analise que considerou os va-
lores de CBF e respetivos volumes de core
e penumbra.

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — continuacgao
Tema da pesquisa | Autores/Ano Resumo

Técnicas de Inte- | Pilan (2023) Este trabalho abordou essa questéo, apli-
ligéncia artificial cando técnicas de Aprendizado de Maquina
para diagnostico de e Aprendizagem Profunda, sendo ambas
Acidente Vascular subareas da Inteligéncia Artificial, a qual
Cerebral através de vem sendo amplamente aplicada em diver-
imagens e dados s0s segmentos na busca de otimizar tarefas,
textuais sobre principalmente no diagnéstico de doencgas.
possiveis vitimas Modelos classificadores de fatores de risco

foram criados a partir da aplicacdo dos mo-
delos de Regressao Logistica e Floresta
Aleato6ria, assim como uma Rede Neural
Convolucional (CNN) para classificagao de
imagens de tomografia computadorizada da
regiao cerebral.

Em Silva, Carro e Costa (2019), foi utilizada uma base de dados com 9 pacien-
tes, rotulados em isquemia, hemorragia e saudavel que somam no total 450 imagens.
Linguagem Java e Python, seu resultados foram 98,51% para rede MLP+ Difuséo
Anisotrépica. O numero de imagens de cada paciente nao foi especificado a analise
levou em consideracao informagdes sobre idade e sexo dos pacientes.O processa-
mento de imagem incluiu operacdes de erosao, dilatacao e fechamento. Na etapa de
segmentagao, foi aplicada limiarizagéo e foram utilizados filtros de suaviza¢ao, como
o filtro de difusdo anisotropica, o filtro Kuwahara e o filtro Gaussiano. Além disso, foi
utilizado o histograma para auxiliar na analise das imagens, para extracao de calota
craniana utilizou o mesmo método que Aguiar (2017).

Jaem Gao et al. (2020) foi feito a extragdo com 120 arquivos para AVC o método
classifica e faz segmentacao automatica do AVCh, a linguagem escolhida foi Python
3.0, alcangando uma especificidade de 99,93%, n&o é descrito o valor da acurécia.

No trabalho de Pilan (2023),sua base de dados foi retirada da plataforma Kaggle
com 5.110 registros rotulados como AVC ou nao, linguagem Python. O objetivo desde
trabalho foi identificar a ocorréncia de AVC ou nédo foram analisadas 299 imagens com
AVC e 174 sem, obteve um resultado de 73,33%.

Em Merdas (2024) O estudo propde o modelo Elastic Net, MLP e SMOTE,,
que combina trés técnicas, para prever a ocorréncia de AVC. O Elastic Net realiza a
selecdo de caracteristicas importantes, como a identifica de relagcdes complexas e nao
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lineares nos dados, enquanto o MLP classifica os dados de um conjunto abrangente
de informacdes sobre AVC. O SMOTE é utilizado para melhorar o desempenho do
modelo. O modelo EMS obteve uma precisdo de 95% e um erro quadratico médio
(MSE) de 0,05, ajudando a prever o AVC com base nos dados histéricos dos pacientes.
Neste estudo, foi utilizado um conjunto de dados de codigo aberto proveniente do
Kaggle especificamente relacionado ao AVC. Além disso, utilizou metadados como
identificacdo do paciente, género, idade, hipertensao, doencas cardiacas, se ja foi
casado, tipo de trabalho, tipo de residéncia, nivel médio de glicose, IMC, status de
tabagismo. obteve uma precisdo de 95%.

Em Sarmento (2021) E proposto um estudo com abordagem para segmentacéo
de AVC utilizando tomografia computadorizada. As etapas envolvem aquisigdo de
imagens, segmentacdo da regiao de interesse (ROI), extracdo de caracteristicas e
aprendizado de maquina. A base de dados usada contém 420 imagens de tomografias
cerebrais, com 140 imagens de cérebros saudaveis e 280 de AVCs. Técnicas de
pré-processamento, como suavizagao e segmentagao, foram aplicadas para identificar
a regido cerebral. A extragdo de caracteristicas foi feita utilizando varios métodos como
Momentos Estatisticos, Momentos de Zernike, GLCM e LBP, sua acuracia é de 98%.

Em suma, a utilizagdo de redes neurais artificiais para tratamento, segmentacao
e identificagdo de caracteristicas em imagens médicas tem sido amplamente utilizada
e pesquisada no mundo todo.

No trabalho de Silva, Carro e Costa (2019) é proposto um algoritmo capaz
de identificar automaticamente a ocorréncia do acidente vascular encefalico (AVC)
usando imagens por tomografia computadorizada (TC). Sdo definidos os métodos
de segmentacao por similaridade e morfologia matematica, além dos filtros de realce
utilizados para modificar o histograma da imagem, que compreende os dados de
entrada de uma rede neural Perceptron multicamadas, responsavel pela classificagao.

Em Gao et al. (2020) a proposta € um sistema totalmente automatico base-
ado em imagens de tomografia computadorizada do cranio, através do aprendizado
profundo de maquina, classificando em AVC hemorragico ou ndo. O modelo consiste
em redes de aprendizagem profunda capazes de detectar a existéncia de acidente
vascular cerebral hemorragico contido na imagem, combinado com o Rede Mask
R-CNN especializada no mapeamento de AVC, o modelo segmenta a regido afetada e
combina diferentes aprendizados profundos de maquina. A base de dados nao cita o
namero de pacientes, somente a quantidade 356 imagens e quantidade de arquivo
que foram 120.

No trabalho de Silva et al. (2022) faz a avaliacdo como as redes neurais artificiais
estdo sendo utilizadas para a predicao de diagnéstico de AVC. Trata-se de uma revisao
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sistematica de artigos indexados nas bases de dados PubMed, BVS, SciELO, Cochrane
e SpringerLink, entre janeiro e fevereiro de 2022. Os critérios de inclusao e filtros para
esse trabalho foram: artigos relacionados ao tema, estudos randomizados, corte e
ensaios clinicos, trabalhos em humanos, realizados nos ultimos 5 anos, apenas nos
idiomas Portugués, Inglés e Espanhol e com texto completo disponivel gratuitamente.
Os parametros de exclusao foram: artigos duplicados,fuga ao tema, artigos de reviséo
e trabalhos que nao preenchiam todos os critérios de incluséo, todos os resultados da
revisao sdo acima de 73% .

O trabalho de Pilan (2023), discorre sobre a aplicagdo de técnicas de Aprendi-
zado de Maquina e Aprendizagem Profunda, sendo ambas subéareas da Inteligéncia
Artificial, a qual vem sendo amplamente aplicada em diversos segmentos na busca de
otimizar tarefas, principalmente no diagnéstico de doengas. Modelos classificadores
de fatores de risco foram criados a partir da aplicacdo dos modelos de Regresséao
Logistica e Floresta Aleatéria, assim como uma Rede Neural Convolucional (CNN)
para classificagcao de imagens de tomografia computadorizada da regiao cerebral.

As técnicas empregadas nas pesquisas relacionadas a deteccao de AVCi a
partir de imagens de tomografia computadorizada revelam avangos significativos em
metodologias de processamento digital e aprendizado de maquina. A partir da analise,
conclui-se que os métodos abrangem desde técnicas classicas de pré-processamento
até modelos sofisticados de redes neurais e abordagens integradas.Em sintese, os
avancos mostram que redes neurais e abordagens hibridas estao otimizando a identifi-
cacao de AVC, destacando-se pela precisdo elevada e capacidade de generalizagao.
No entanto, desafios como padronizagédo de dados e reprodutibilidade cientifica per-
manecem relevantes.

2.2 O CEREBRO

Neste topico, serdo abordadas de forma detalhada as principais caracteristicas
anatémicas e fisiolégicas do cérebro, elementos fundamentais para compreender suas
funcionalidades complexas e essenciais para o corpo humano.

O cérebro, uma estrutura altamente especializada e sofisticada, é o érgao
mais importante do sistema nervoso central, responsavel por coordenar uma vasta
gama de processos vitais, desde funcdes basicas, como a respiracdo e o controle
dos batimentos cardiacos, até atividades cognitivas superiores, como pensamento,
memoria, aprendizado e emocdes. Apesar de ser pequeno anatomicamente, ele utiliza
cerca de 20% da energia do corpo, e ele é quem proporciona capacidades como
raciocinio, meméria, criatividade, afeto, além de outras fungdes essenciais para a vida
e sua evolugdo (MONTANA; JUNIOR, 2024).
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Cercado por ramos, artérias e milhares de vasos sanguineos que fornecem san-
gue ao cérebro, como mostrado na Figura 1, como pequenas tubulacées nas as cores
vermelha (artérias) e azul (veiais). Esses ramos arteriais sao cruciais para garantir
que o cérebro receba oxigénio e nutrientes suficientes para funcionar corretamente.
Qualquer dano nessa rede de vasos por menor que seja pode causar problemas
severos (MARCHI et al., 2024).

Figura 1 — Cérebro, veias e artérias.

Fonte: Autoria Propria.

O sangue é levado até o cérebro principalmente pelas veias jugulares e artérias
carétidas. Quando ha atividade neuronal ha também um aumento no fluxo de sangue
e qualquer breve interrupcao desse fluxo pode causar inconsciéncia. De maneira geral,
uma interrupcao nesse fluxo por um ou dois minutos que seja, prejudica as funcdes
neuronais e a falta de oxigénio total, por 4 minutos, provoca lesées permanentes, ou
seja, a morte do neurdnios da regido afetada por falta de oxigénio (MAGALHAES et
al., 2023).

A principal célula cerebral é o neurénio. A rede de neurdnios forma o Sistema
Nervoso Central (SNC) que é a rede de comando do nosso corpo, sua estrutura basica
€ a célula neuronal, composta pelo corpo celular, que contém o nucleo e é responsavel
por manter a célula funcional. Dendritos, que sdo extensdes ramificadas que se
projetam do corpo celular, recebem sinais elétricos e quimicos de outros neurdnios. O
axbnio que é uma longa extensao que a conducao de impulsos elétricos para outras
células garantindo o fluxo correto do sinal, no final do axénio, encontramos os terminais
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sinapticos, que liberam neurotransmissores para comunicar-se com outros neurdnios
ou células musculares. A bainha de mielina, que cobre o axénio em segmentos, € uma
membrana lipidica, que atua como isolante elétrico e permite que os impulsos nervosos
sejam conduzidos com velocidade e precisao, sua estrutura esta exemplificada na
Figura 2 (EDUCACAOQ, 2023).

Figura 2 — Forma estrutural basica de um neurénio.
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Fonte: Adaptado de Educacao (2023)

O neurbénio humano é uma célula nervosa especializada, essencial para a
comunicacao do sistema nervoso e sem a comunicacao neuronal somos incapazes de
pensar e agir. Essas transmissdes complexas controlam todas as tarefas e de nosso
corpo e regulam o funcionamento dos 6rgao internos e nossas emocgoes. As sinapses,
nome dado a essa transmissdo acontecem uma velocidade incrivelmente alta, 200m/s
(ABRAHAO, 2024).

As doencas neurolégicas sao patologias que incidem sobre o sistema nervoso
central (SNC), impactando de maneira significativa tanto as fungdes motoras quanto
cognitivas. Essas condicées comprometem a execucao das atividades cotidianas mais
elementares, afetando a autonomia do individuo e sua capacidade de interagir adequa-
damente com o ambiente. Ademais, muitas dessas doencas podem ter repercussoes
progressivas, acarretando uma deteriora¢do gradual da qualidade de vida e exigindo
abordagens terapéuticas multifacetadas para atenuar os deficit funcionais e promover
o bem-estar do paciente (SILVA; PEREIRA, 2021).

A divisao dos lobos cerebrais € fundamental para a organizacao e funciona-
mento do cérebro, permitindo a especializacao e a eficiéncia das fungbes cognitivas e
sensoriais. Cada lobo cerebral esta dividido e destacado em vermelho na Figura 3, o
frontal, temporal, parietal,occipital e insula, desempenham fungdes especificas, como
caminhar, falar, ouvir e pensar. (SCORZA et al., 2024).
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Figura 3 — Lobos cerebrais.
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Fonte: Autoria Propria.

2.2.1 Lobos cerebrais

Quando uma patologia degenerativa como Alzheimer, um traumatismo craniano
ou um acidente vascular cerebral isquémico atinge um ou mais lobos cerebrais as
consequéncias podem ser irreversiveis. Abaixo sera listado os lobos cerebrais e
algumas consequéncias que comprometem a vida do ser humano, caso eles sejam
afetados com a falta de nutrientes ou oxigénio (PAULSEN; WASCHKE, 2023)

« Lobo frontal: E envolvido no planejamento, controle motor voluntario, funcées
executivas, tomada de decisdao e comportamento social. Lesées nessa area
podem afetar a personalidade e a capacidade de planejar ou a tomada de
decisdes e interagcao social.

Danos ao lobo frontal podem ter impactos profundos e variados, dependendo
da extensao e localizacao do dano. Lesdes podem resultar em dificuldades com
controle motor, alteracdes de personalidade, comportamentos desinibidos, pro-
blemas com planejamento e tomada de decisées, além de dificuldades com a
fala e linguagem. Condi¢cdes como a doenca de Alzheimer, a deméncia fronto-
temporal, traumas cranianos e AVCi, muitas vezes afetam o lobo frontal, levando
a alteracdes significativas na vida de uma pessoa. A complexidade e a importan-
cia do lobo frontal tornam-o uma area-chave para a compreensao das funcoes
cerebrais superiores e para o tratamento de muitas condi¢cdes neuroldgicas e
psiquiatricas (RODRIGUES et al., 2024).

» Lobo temporal: Localizado nas laterais dos hemisférios cerebrais, aproximada-
mente atras das orelhas, € uma area fundamental para varias fun¢des cognitivas
e sensoriais, incluindo audicao, compreensao da linguagem, memdaria e reconhe-
cimento de padrdes visuais e auditivos.
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O cértex auditivo primario que fica localizado no giro temporal superior é res-
ponsavel pelo processamento inicial dos sinais auditivos. E onde os sons séo
analisados em termos de frequéncia, volume e outras propriedades basicas.
Além da audicao basica, o lobo temporal é crucial para o reconhecimento de
padroes sonoros complexos, como a musica e a fala. Danos nessa area podem
levar a surdez total. Além disso, tem-se o hipocampo que também tem parte de
sua estrutura localizada nessa area, mais para a medial do lobo temporal, ele
€ essencial para a formagédo de novas memoarias e para a navegacgao espacial,
desempenha um papel central na memoria episddica, que € a recordacao de
eventos pessoais e experiéncias, e se atingido por algum advento essa area
pode levar o paciente a condi¢coes de perca da memoria. (MELO et al., 2023).

« Lobo parietal: E uma regido essencial do cérebro, localizada na parte superior
e central de cada hemisfério cerebral, atras do lobo frontal e acima do lobo
temporal. Ele desempenha um papel crucial no processamento sensorial, per-
cepcao espacial, coordenacdo motora e integracao de informacgdes de diferentes
sentidos. E dividido em varias regides, incluindo o giro pds-central, que contém o
cortex somatossensorial primario, e o I6bulo parietal superior e inferior, que tém
diferentes fungdes cognitivas e sensoriais. Se essa area for afetada o paciente
pode perder dominio de suas agcdes motoras e ficar sem andar ou mexer os
bracos (CRESPI; NORO; NOBILE, 2020).

« Lobo occipital: E a menor das quatro regides principais do cérebro, localizado
na parte posterior dos hemisférios cerebrais. Sua fungéo principal € o processa-
mento da informacao visual, sendo crucial para a percepcao e interpretacao de
tudo o que os seres humanos enxergam. Embora seja pequeno, o lobo occipital
€ extremamente importante para a capacidade de perceber e compreender o
mundo visual.

Ele trabalha em conjunto com o lobo temporal para ajudar no reconhecimento de
objetos. As informacées visuais basicas sdo enviadas para o lobo temporal, onde
sao comparadas com mem@rias anteriores para identificacdo. Contribui também
para a percepcao de movimento e a nocao de profundidade, que séo cruciais
para a navegacao e interacdo com o ambiente.

As informacgdes visuais processadas no lobo occipital sdo integradas com outros
sentidos e sistemas motores para guiar a¢gdes, como 0 movimento dos olhos e da
cabeca em diregdo a estimulos visuais. Participa de reflexos como o reflexo de
piscamento, que protege os olhos de objetos que se aproximam rapidamente. Da-
nos ao lobo occipital podem levar a uma série de distlrbios visuais, dependendo
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da gravidade e localizacdo da lesdo como cegueira cortical ou a visualizagao de
alucinacdes (FARIA et al., 2024).

« insula: Também conhecida como insula cerebral, é uma regido oculta do cérebro
localizada profundamente dentro do sulco lateral (fissura de Sylvius), que separa
os lobos temporal, frontal e parietal. Apesar de sua localizacao interna, a insula
desempenha papéis essenciais em diversas fungdes cognitivas, sensoriais e
emocionais. A insula é crucial para a percepg¢ao das sensagdes internas do
corpo, como fome, sede, dor visceral, batimentos cardiacos e estado geral de
bem-estar, isso ajuda na manutencao da homeostase.

Também esté envolvida na experiéncia e na regulacado de emogoes, incluindo
sentimentos de empatia, nojo e aversao. Existe uma conexao profunda da insula
com a amigdala, trabalham em conjunto para processar respostas emocionais e
comportamentos associados.

Os comportamentos de vicio e compulsdo sao associada a mecanismos de
recompensa e punicdo, desempenhando um papel em comportamentos de
vicio e compulsivos também trabalhados pela insula. Danos ou disfungdes na
insula podem levar a diversas condi¢des neuroldgicas e psiquiatricas, incluindo
transtornos emocionais, doencas como depressao, ansiedade e disturbios de
percepcao corporal.

A insula € uma regiao multifuncional que integra sensacgdes internas com proces-
S0s emocionais e cognitivos, desempenhando um papel crucial na forma como
percebemos a nés mesmos e interagimos com o0 ambiente. Sua importancia
na regulacdo emocional, na percepgao corporal e na tomada de decisdes a
torna uma area vital para o funcionamento saudavel do cérebro (GOLDSTEIN;
NAGLIERI, 2023).

2.3 DIVISAO ANATOMICA RADIOLOGICA

Na medicina, além da divisao anatémica tradicional, existe também uma divisao
radioldgica, que é amplamente usada para diagndsticos, laudos, estudos e tratamen-
tos. Essa divisdo em planos radiol6gicos serve como uma referéncia essencial para
o médico radiologista ao elaborar os laudos, pois permite identificar e visualizar es-
truturas internas com maior precisdao. Com base nesses planos, é possivel realizar
reconstrucées em 3D das areas examinadas, o que facilita uma avaliacdo detalhada
e contribui para um diagnéstico mais preciso (PESCININI; VICTORINO; COCLETE,
2023).

O corpo humano constitui um sistema integrado e harmonioso, composto por
partes organizadas e interconectadas de maneira precisa. A ciéncia, ao aprofundar-se
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no estudo do organismo, estabelece padrbes e propde classificagdes de acordo com
concepgoes fisiologicas e anatémicas. Dessa forma, o corpo € subdividido em trés
principais planos anatémicos, que facilitam o entendimento das estruturas internas e
seu funcionamento, permitindo uma andlise sistematica e detalhada das relagées entre
seus componentes. Os planos principais sao axial, sagital e coronal (MORAES, 2024).

» O plano Axial, corta o objeto de estudo ao meio de forma que a leitura seja feita
com vista superior e inferior;

* O plano Sagital, divide o objeto ao meio, porém sua visualizacao se dara da
direita para esquerda;

* O plano Coronal, possibilita uma visdo anterior e posterior do objeto.

Os trés planos sao utilizados em todos os setores de diagndstico por imagem,
esses planos e sao tomados como referéncia para descrever a localizagao de estruturas
e orientagdes no corpo humano, sendo assim é utilizado por toda a area da saude, néo
s6 a medicina. Na Figura 4, tem-se uma ilustracéo de como é realizada essa divisao.

Figura 4 — Divisao anatomica radiolégica.

#—————Plano Coronal

Plano Sagital

N Plano Axial

—- ou
Transverso

Fonte: Monteiro et al. (2021)

Em exames de imagens por tomografia computadorizada a aquisi¢do pode ser
realizada apenas em um unico plano, o axial. Posteriormente pode-se reconstruir essas
imagens também nos outros dois planos, o coronal e o sagital, com a compreensao dos
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planos e cortes consegue-se ter uma compreensao melhor da localizagao dos érgaos
e 0sso0s. Pode-se também, realizar reconstrucées 3D de qualquer area e planejar
cirurgias de forma mais segura e eficaz.

Esses planos e eixos sao utilizados habitualmente pela comunidade cientifica,
podendo-se destacar exames de imagens que manipulam reconstrucées 3D, como
tomografia, ressonancia magnética e ultrassonografia, que utilizam tais cortes e planos
para planejamento e mensuracao de medidas (AL-RAMMAHI et al., 2023).

Na Figura 5, sdo apresentados os trés planos na visao radioldgica por meio de
imagens obtidas através da tomografia computadorizada, extraidas da base de dados
deste projeto. A imagem axial representa cortes transversais que permitem visualizar
as secoes superior e inferior do objeto em questao, demonstrando, neste caso, uma
fatia do cranio humano.

Por sua vez, a imagem sagital é caracterizada por cortes que proporcionam
uma visao do objeto de direita para esquerda, evidenciando as estruturas da face e do
cranio.

Finalmente, a imagem coronal oferece uma perspectiva que abrange as partes
anterior e posterior, permitindo a visualizagéo da face e da regiao frontal do cranio.

Essas diferentes projecdes sdo fundamentais para uma andlise compreensiva
das estruturas craniofaciais e suas inter-relagdes (SILVA et al., 2024).

Figura 5 — Divisdao anatomica radiologica por TC.

Sagital Coronal

Fonte: Autoria Propria

2.4 ACIDENTE VASCULAR CEREBRAL

Segundo o documento, The Burden of Stroker in Europe, da Aliance for Eu-
rope (American Stroke Foundation, 2024), o AVC é definido como uma doenca aguda
e cerebral, que causa morte e incapacidade severa de origem vascular, onde a falta de
oxigenacao para os vasos cerebrais leva a danos neuronais da regido afetada, que
com o passar das horas atinge a severidade, ou seja, morte dos neurdnios.
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Existem duas classificagcdes para AVC, o acidente vascular hemorragico (AVCh)
e 0 acidente vascular isquémico (AVCi), ambos com elevada taxa de mortalidade e
incapacidade, ocorrendo em todos 0s sexos e idade, apesar do sexo masculino acima
dos 45 anos serem os mais afetados. O AVCh, ocorre quando ha rompimento de um
vaso cerebral, provocando hemorragia. Essa hemorragia pode acontecer dentro do
tecido cerebral ou na superficie entre o cérebro e as membranas que fazem parte da
protecao do sistema nervoso central, as meninges. Tal tipo € responséavel por 15% de
todos os casos de AVC.

O AVCi ocorre quando ha obstrucdo de uma artéria, que pode ser causada por
um émbolo ou placas de gordura que se soltam da origem e migram até o cérebro pelos
vasos sanguineos impedindo a passagem de oxigénio para células cerebrais, que
acabam morrendo (ALMEIDA et al., 2024). Na Figura 6, € demonstrado um exemplo
ilustrativo de como os dois tipos de AVC se comportam dentro da massa cerebral,
o hemorragico extravasando para dentro da calota e o isquémico causando morte
neuronal por falta de oxigénio.

Figura 6 — Os dois tipos de AVC.

(a) AVC isquémico (b) AVC hemorragico

Fonte: Autoria Propria.

O AVCi é o mais comum e representa 85% de todos os casos, causando 06bitos,
incapacidades leves, moderadas ou severas, e acontece com maior frequéncia em
homens acima de 50, porém nos ultimos anos ha um aumento em pacientes femininas
e mais jovens, dentro da faixa etaria de 15 a 35 anos (BRASIL, 2019).

O tratamento de AVCi segue a necessidade de associacdo da imagem obtida
com o estado clinico do paciente, uma vez que de acordo com a diretriz terapéu-
tica para tratamento do AVCi proposto pelo ministério da saude, se o usuario em
questao apresenta sinais clinicos tais como: desvio de rima labial, disartria, paresia
e/ou reducao do nivel de consciéncia de forma aguda, associada a TC normal, o
médico deve tratar o caso como AVCi o mais rapido possivel. Se esse paciente esti-
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ver dentro da janela de oportunidade que sao nas 5 primeiras horas, onde deve-se
realizar trombdlise com alteplase, tenecteplase ou estreptoquinase. Em casos onde
0s sintomas se iniciaram ha mais de 24 horas 0 manejo sera apenas conservador
(fisioterapia/fonoaudiologia), quando possivel (CABRAL et al., 2024).

2.4.1 Niveis de isquemia

O AVCi, tema deste trabalho, também apresenta niveis, também chamado de
fases, com respectivas gravidades por tempo de lesédo. A gravidade esta diretamente
relacionada ao tempo de acado da anormalidade. Quanto maior o tempo, maior a
possibilidade de sequelas graves e até 6bito, por isso quanto mais rapido o paciente
tiver o diagndstico maior a sera chance de reversao das sequelas. O cérebro pode
apresentar AVCi em qualquer parte, sendo mais comum proximo aos ventriculos ou na
area do cértex para o interior cefalico (MARIANELLI, 2020).

A Figura 7, demonstra as quatro fases do AVCi, e a diferenca dos tons de cinza
da area afetada em imagens de tomografia computadorizada, e como a cada fase a
area afetada escurece na imagem, demonstrando com maior nitidez a processo de
degradacéao neuronal.

Figura 7 — Os quatro niveis de isquemia de um AVC.

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4

Fonte: Autoria Propria.

O primeiro nivel de AVCi em imagens de tomografia computadorizada, a area
afetada apontado pelas setas, (Nivel 1) na Figura 7, observa-se uma suave dife-
renciacao dos sulcos cerebrais, onde ha demonstracdo de homogeneidade, quando
comparadas ao lado esquerdo. O apagamento dos sulcos corticais também é notado,
porém de forma leve, ainda pode-se observar o desaparecimento da insula e fissura
e Hipotensidades focais.Porém, percebe-se que a diferenca é tao sutil que quase
fica imperceptivel. Tal nivel de isquemia é classificado como hiperagudo precoce,
apontando para um AVCi que é 0 a 6 horas da sua acao inicial. Essa fase é ideal para
o tratamento, pois nas primeiras 6 horas os danos ainda sao reparaveis (GUERREIRO,
2023).
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O segundo nivel, ou hiperagudo tardio, ocorre no intervalo de 6 a 24 horas,
apresenta hipodensidade maior e sequelas permanentes no individuo. Na imagem é
perceptivel o pagamento dos sulcos corticais mais acentuado.

A isquemia entre 24 horas e 7 dias é classificada como aguda, Nivel 3. Esse
nivel pode ser letal ou com sequelas graves de incapacidade permanente. A coloracao
cinza homogénea que com o passar das horas escurece para um tom cada vez mais
negro, subindo na escala negativa de cores, e tornando-se cada vez mais visivel
sendo assim é demonstrado esse avanco no hemisfério esquerdo do paciente que
esta notoriamente lesionado, com as areas do sulcos corticais apagadas evidenciando
morte neuronal (SALES et al., 2023).

A isquemia crénica de Nivel 4 é classificada como uma condi¢ao grave, caracte-
rizada pela auséncia de probabilidade de reversdo. Essa manifestacao clinica torna-se
perceptivel apds um periodo de duas semanas. Neste estagio, as lesdes resultantes da
isquemia sao evidentes e podem ser identificadas com relativa facilidade, dispensando
a necessidade de ferramentas de analise sofisticadas. Essa clareza na apresentacao
das lesOes destaca a gravidade da condicao e a urgéncia de intervencgdes clinicas ade-
quadas (SILVA; ALMEIDA, 2020). A coloragao enegrecida a quase -800 HU, demonstra
a area morta,e a tomografia € utilizada para controle de lesdo e ndo mais diagnostico.

A Escala de Hounsfild (HU), assim como a tomografia computadorizada serao
explanadas na préxima secdo. O entendimento desses dois topicos sao esséncias
para este trabalho e para futuros projetos, sendo necessario compreender de forma
clara como ambos funcionam e sua atribuicées.

2.5 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA

A Tomografia Computadorizada (TC), foi desenvolvida em 1970, utiliza radiacao
X para aquisi¢cao de imagens. Ela apresenta-se como exame mais solicitado para
investigacdo de AVCi pelo seu baixo custo e acessibilidade, quando comparada a
ressonancia magnética, e o seu desenvolvimento foi primordial para diagnésticos de
doencas cerebrais (DESCATTO, 2023).

Criada pelo engenheiro eletricista Goldfrey Newbold Hounsfield, antes da versao
mais recente (tomografia multislices) disponivel no mercado, a TC passou por evolu-
¢cOes conhecidas como as seis geragdes da tomografia computadorizada (BOTTEGA
et al., 2023).

A primeira geragao de tomdgrafos foi desenvolvida no inicio dos anos 1970 e é
conhecida como geragédo de tomégrafos de feixe fino ou geracao de feixe unico. Esses
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aparelhos utilizavam um feixe de raios X linear que atravessava o corpo do paciente
em um Unico plano. O tubo de raios X e o detector se moviam em conjunto, realizando
um movimento de translacao e rotacao ao redor do corpo, registrando as diferencas
de densidade dos tecidos para formar uma imagem em corte da area analisada.
Essa tecnologia permitiu as primeiras imagens transversais do corpo humano, mas o
processo era lento e limitado em resolugao (AMARAL; CAIXETA, 2024).

Em 1974 surge a segunda geracao com caracteristicas técnicas similares as dos
aparelhos da primeira geracao. Entretanto, melhorias se destacaram nessa geracao,
tais como a utilizacao de mais 30 detectores adjacentes e a forma do feixe, que passou
a ser mais aberta em forma de leque, o que diminuiu significativamente o tempo
de aquisicao, reduzindo da ordem de minutos para em média 15 segundos. Houve
também, um aumento da resolugcao espacial, porém a taxa de dose de radiagao era
muito alta e o aparelho foi proibida (MOURAO, 2015).

A terceira geracao se apresenta entre os anos 1975 e 1977. Tal geracao trouxe
consideraveis alteragcdes em relacdo a anterior, os tubos de raio X e os detectores do
aparelho deixaram atuar com movimentacoes lineares, passando a ter movimentacao
de 360°em torno de um objeto. A quantidade de detectores aumentou para até 960,
reduzindo ainda mais o tempo de cada varredura, para 2 a 5 segundos. O feixe foi
ampliado, porém ainda existiam limitacdes, os cabos que faziam a rotacao do tubo de
raio-x apresentavam constantes problemas pelos giros de 360°, e a mesa de exame
ainda n&o era simultanea com o tubo de raio X (DESCATTO, 2023).

A quarta geracao, por sua vez, surge em 1981, apresentando certa similaridade
com a tecnologia implementada na terceira geracao, contudo implementou-se um
aumento no numero de detectores, de 2000 a 4.800, que tornou-se uma inovacao
quando aliada a tecnologia de anéis deslizantes, permitindo uma rotacao continua e
consequentemente eliminando os cabos de alimentagao (SIMAO, 2021).

A quinta e a sexta geracao sao as tecnologias atualmente utilizadas e trazem
ainda mais melhorias, tais como, a mesa e tubo em andamento simultaneo para melhor
reconstru¢do da imagem e diminuicao de artefatos de movimentos. Ainda assim, a
helicoidal de quinta geragao e multislices de sexta possuem caracteristicas diferentes.
A tomografia helicoidal é caracterizada por realizar uma hélice em torno do corpo
ao invés de uma sucessao de circulos, isto €, a mesa de paciente, ao invés de ficar
parada durante o corte e captagdo das imagens, avanga continuamente em torno dele.
Desta forma, as informacdes sao captadas de maneira continua com a reconstrucéao
de imagens de qualquer slice analisado (FLOHR, 2022).

A tomografia multislice é caracterizada por suas multiplas fileiras de detectores,
desta forma, ela é capaz de adquirir simultaneamente quatro cortes de imagens com
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baixo tempo de aquisi¢éao (0,5 s). Além disso, a baixa dose de radiacdo e a reducéo no
tempo do exame também sao caracteristicas importantes da tomografia multislice.

A caracteristica mais importante da TC € a consideravel sensibilidade da técnica
aplicada, permitindo que tecidos moles como massa cinzenta e massa branca possam
ser claramente diferenciados. Essa técnica também permite medir, de forma acurada,
os valores de absorcao de cada tecido, possibilitando a natureza do tecido em estudo
a partir da atenuacao da radiacéo, quanto mais denso o tecido mais atenua a radiagéao,
isso é possivel gracas a escala Hounsfield (HSIEH, 2022).

2.5.1 Escala Hounsfield

A analise de tons de cinza das imagens, por meio de tomografia computadori-
zada, para avaliar densidade das estruturas do corpo humano é feita pela medicao
dos valores de Unidades Hounsfield (HU), um modelo comparativo em que se utiliza
uma escala com valor definido e a partir da sua alteracdo pode-se obter classificacdes
de doencas, anomalias e variagoes anatomicas (BOTTEGA et al., 2023).

Utiliza-se tal escala como ponto principal de referéncia. O valor de cinza mais
homogéneo é representado pela densidade da agua, como pode ser visualizado
na Figura 8, representado pelo numero zero, o extremo direito representado pela
numeracao mil, indica os materiais rigidos e de alta densidade, que por sua vez, devido
a nao penetracao da radiacado se apresentam na cor branca. No extremo esquerdo
tém-se a representagado dada por menos mil, que na coloragéo € o preto puro, definindo
baixa densidade (DURAN; NAVAS; SANCHEZ, 2024).

Os valores sao distribuidos conforme a densidade do tecido, quanto mais denso,
mais segue para a cor branca, quanto menos denso mais segue para o tom escuro
dentro da escala.Existe uma tabela universal que segue os valores listado (AGUIAR,
2017).

1. Osso: 800 a 1000 HU

2. Massa cinzenta: -32 a 41 HU
3. Massa branca: -23 a 34 HU
4. Gordura: -60 a -100 HU

5. Pulmao: -900 a -600 HU

A escala de Hounsfield é utilizada universalmente, para tomografos de fabri-
cantes do mundo inteiro, isso facilita a padronizacdo de imagem e a localizacédo de
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patologias através da diferenca de densidade. O valor que representa a patologia de
AVCi, fica em torno de 6 a 25 HU (SARMENTO, 2021).

Figura 8 — Escala Hounsfield.

-1000 0 1000

Fonte: Autoria Propria.

2.5.2 Imagem DICOM

O crescente uso da TC nos anos 70, bem como o avanco computacional para
aplicacoes clinicas, potencializou a necessidade de estabelecer regras. Dessa forma
a comissdo ACR-NEMA (American College of Radiology - National Electrical Manu-
facturers Association — Universidade Americana de Radiologia - Associagdo Nacional
dos Fabricantes Elétricos) reconheceu a necessidade emergente de padronizar da-
dos, transferéncias de imagens e informacoes associadas, entre os dispositivos e 0s
usuarios (MACKENZIE; LEWIS; LOVELAND, 2023).

O padrao surge para sanar tal problematica, apresentando um unico modelo
de envio e leitura, chamado Digital Imaging and Communications in Medicine (DI-
COM). O padrao DICOM estabelece as regras possibilitando que imagens médicas
e informagdes associadas sejam trocadas entre todas as redes de computadores e
hospitais.

Por designar uma linguagem comum entre os equipamentos, independente de
sua marca, otimiza o diagnéstico e o processamento desses dados. A TC armazena
imagens no padrao DICOM, é um arquivo carregado com um volume de Slice que séo
fatias de imagens, Figura 9.

Cada pixel dessa imagem é formado por 16 bits, 4 bits de informacéo textual
e 12 bits de exibicdo. O valor de atenuagao de um pixel é localizado e expresso em
unidades de Hounsfield (UH), que se relaciona ao nivel de cinza da imagem DICOM.

A configuracao do redimensionamento de inclinagéo (m) e de interceptagéo (a)
encontram-se nas informacoes textuais da imagem DICOM e, tipicamente, possuem
os valores de 1 para a inclinagao e de -1024 para a interceptacao, isso para todos e
quaisquer volume DICOM (MIRANDA-VIANA et al., 2023). O intervalo dindmico da UH
€ amplo, de -1000 UH até 1000 UH (AGUIAR, 2017).

Além dos os dados da imagem, um arquivo DICOM também traz outras informa-
cbes no seu cabecalho, tais como:
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Figura 9 — Representacédo imagem DICOM.
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Fonte: Autoria Propria.

* Definicdes do aparelho que foi utilizado para o exame;
» Dose de radiagao utilizada no paciente;

* Quantidade de corrente utilizada;

« Tamanho do volume de corte;

* Nome, data de nascimento e sexo, do qual somente a idade e sexo sao utilizados
para preservar a identidade do paciente;

» Ficha médica com anotacdes sobre a patologia e laudo médico, quando autori-
zado.

Recentemente, a incorporacao da Inteligéncia Artificial (IA) na TC tem revolu-
cionado seu uso, trazendo precisao e eficiéncia ao diagnostico. A |A pode processar
grandes volumes de dados em tempo habil, identificando padrdes que, muitas vezes,
passariam despercebidos em uma analise humana tradicional (SANTOS et al., 2019)

Além disso, algoritmos de aprendizado de maquina ajudam a reduzir a dose de
radiacdo necessaria para produzir imagens de alta qualidade, tornando o exame mais
seguro para o paciente. A IA também permite reconstrucoes tridimensionais precisas e
automacao de tarefas repetitivas, o que melhora a experiéncia e a agilidade para radio-
logistas e equipes médicas. Assim, a combinacao entre tomografia computadorizada e
inteligéncia artificial marca uma nova era na medicina diagnéstica, com potencial para
aprimorar o diagnostico precoce e o tratamento de diversas doencas (CORSO, 2024).
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A Inteligéncia Artificial (IA), € uma das areas com grande potencial para a ci-
éncia e tecnologia moderna. Definida amplamente como a capacidade de maquinas
e sistemas computacionais realizarem tarefas que normalmente requerem inteligén-
cia humana, a IA, abrange uma ampla gama de técnicas e aplicacbes que estao
transformando a maneira comos seres humanos vivem e trabalham (OLIVEIRA et al.,
2023).

A |A, estéa revolucionando o diagndstico por imagem, proporcionando avancos
significativos na preciséo, eficiéncia e acessibilidade dos cuidados médicos. Algoritmos
de aprendizado de maquina e redes neurais profundas sao capazes de analisar
grandes volumes de dados de imagem com rapidez e precisao, identificando padroes
sutis que podem ser dificeis para os radiologistas humanos detectarem (SANTOS et
al., 2019).

A |A pode auxiliar na deteccao precoce de doencas, como cancer, ao iden-
tificar anomalias em exames de mamografia, tomografia computadorizada (TC) e
ressonancia magnética (RM). Além disso, algoritmos de |A podem ser treinados para
diferenciar entre tipos de lesdes e tecidos, proporcionando diagndsticos mais precisos
e personalizados (SILVA et al., 2024).

3.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

O conceito de redes neurais convolucionais foi inspirado pelos estudos de Hubel
e Wiesel na década de 1960, que descobriram que os neurdnios no cortex visual
dos gatos respondiam a regides especificas de um campo visual. referéncia levou ao
desenvolvimento de algoritmos que poderiam reconhecer padrdes visuais de maneira
hierarquica (SOUZA, 2023b).

A Figura 10, apresenta uma representacdao de uma arquitetura de Uma rede
neural convolucional (CNN) que € um modelo de aprendizado profundo projetado
para processar dados com estrutura de grade, como imagens, extraindo automati-
camente caracteristicas relevantes por meio de camadas convolucionais, pooling e
totalmente conectadas. CNN, o qual € composto por uma camada de entrada, cama-
das convolucionais, uma camada densa e uma camada de saida. Essa arquitetura é
fundamental para a compreensao dos processos de aprendizado em redes neurais,
destacando a organizacéao e a interconexao das diferentes camadas que contribuem
para a capacidade de processamento de informacdes complexas (SOUZA, 2023b).

A estrutura de uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) sdo com-
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Figura 10 — Representacao de uma arquitetura CNN.
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Fonte:Elaborado por (SAKURAI, 2023)

postas por varias camadas de diferentes tipos e cada uma desempenha um papel
especifico no processamento da informacéo, dentre elas a estrutura nomeada de
camadas que tem um papel especifico no recebimento de sinais e na saida de dados,
além desse item importante um neurénio artificial pode possuir também fungao de
ativacao e filtros:

« Camadas de Entrada: E responsavel por aceitar os dados de entrada na forma
de um vetor, matriz ou tensor, dependendo do tipo de dados e da tarefa que
a rede esta resolvendo. Por exemplo, em uma rede que processa imagens, 0S
dados de entrada podem ser uma matriz 2D ou 3D representando a imagem
(largura, altura e, possivelmente, canais de cor).

« A camada convolucional: E uma das componentes principais das redes neurais
convolucionais (CNNs). Ela é responsavel pela extracao de caracteristicas dos
dados de entrada, especialmente imagens, através de operacdes de convolugao.
A camada convolucional aplica filtros (ou kernels) aos dados de entrada para
criar mapas de caracteristicas, que capturam informacodes locais e padrboes da
imagem, como bordas, texturas e formas.

+ Camadas de Ativacao: que ocorre logo apds a camada convolucional, faz as
funcdes de ativacdo, como RelLU (Rectified Linear Unit), sdo aplicadas para
introduzir ndo-linearidade no modelo, permitindo que ele aprenda representacdes
mais complexas,também chamadas de camada convolucional.

* Funcao de Ativacao: Apo6s a operacao de convolucdo, uma funcédo de ativa-
cao (como RelLU) é aplicada ao mapa de caracteristicas para introduzir nao-
linearidade, permitindo que a rede aprenda representacées mais complexas.
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« Camadas Completamente Conectadas: No final da rede, camadas completa-
mente conectadas (ou densas) sdo usadas para tomar decisdes finais com
base nas caracteristicas extraidas. Cada neur6nio em uma camada totalmente
conectada estd ligado a todos os neurénios na camada anterior.

» Camada de Saida: Em uma rede CNN ¢€ a ultima camada da rede, responsavel
por produzir a saida final do modelo. A funcao principal da camada de saida é
mapear as caracteristicas extraidas e processadas pelas camadas anteriores
(camadas convolucionais, de pooling e totalmente conectadas) para um formato
que corresponda ao problema especifico que a rede esta tentando resolver. A
estrutura e a funcado da camada de saida variam dependendo do tipo de tarefa
de aprendizado que a CNN esta abordando (DOMINGUES et al., 2023).

Essa estrutura hierarquica é fundamental para o funcionamento das redes
neurais, possibilitando a realizacao de tarefas complexas, como reconhecimento de
padrdes e tomada de decisdes, em uma variedade de aplicacdes, desde visdo compu-
tacional até processamento de linguagem natural.

3.1.1 Filtros

Um filtro € uma pequena matriz de pesos que desliza sobre a entrada (imagem)
e realiza uma operagao de convolugao. O tamanho do filtro é geralmente menor que a
dimensao da entrada (por exemplo, 3x3, 5x5).

Cada filtro é treinado para detectar diferentes caracteristicas. Em uma camada
convolucional, pode haver mdltiplos filtros, e cada um produz um mapa de caracte-
risticas diferente. Operagédo de Convolugéo envolve o deslizamento do filtro sobre a
entrada, calculando a soma ponderada dos valores da entrada e dos pesos do filtro.
O resultado de cada operacao de convolucao é um valor no mapa de caracteristicas
correspondente. Esse processo é repetido para toda a imagem, gerando um mapa de
caracteristicas completo, dentre os filtros existentes podem ser citados (MESQUITA;
OUTROS, 2023).

Filtro Sobel: Utilizado para deteccao de bordas, calcula a derivada da intensidade da
imagem em duas dire¢des (horizontal e vertical). Ele utiliza mascaras convolucionais:

-1 0 1 -1 -2 -1
Gi=|-2 0 2, Gy={0 0 0 (1)
-1 0 1 1 2 1

O gradiente resultante é dado por:

G =G?+G? (2)
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Método de Otsu: Técnica de segmentacao binaria que encontra automaticamente
um limiar T para separar os niveis de cinza da imagem, minimizando a variancia
intraclasse. O limiar é determinado como:

TH(T) = w1 (T)wo(T) (u1 (T) = pa(T))* (3)

Onde w; e wy sdo as probabilidades das classes, e u; e us sdo as médias das
intensidades.

Filtro Laplaciano: Usado para real¢car bordas, baseado na segunda derivada da
intensidade da imagem. A mascara comum é:

0 -1 0
L=|-1 4 -1 4)
0 -1 0

Aplicando a convolucéo, ele destaca regides de alta variagao de intensidade.

Filtro Gaussiano: Um filtro passa-baixa que suaviza a imagem, reduzindo ruido. A
mascara é baseada na funcao gaussiana:

_X2+y2

e 202 (5)

G(x,y) =

Onde o controla o grau de suavizagao.

2no?

Filtro de Média: Usado para suavizacao, substitui cada pixel pelo valor médio de seus
vizinhos. Para uma mascara de tamanho n x n:

RS N Q

i=1 j=1

Os filtros utilizados nas camadas das redes neurais artificiais, especialmente
nas redes neurais convolucionais (CNNs), desempenham um papel crucial na extracao
de caracteristicas especificas das imagens ou dados de entrada (FILHO; NETO, 1999)

Esses filtros sdo responsaveis por identificar padrées essenciais, como bordas,
texturas e formas, nas camadas iniciais, e por detectar estruturas mais complexas
nas camadas mais profundas. Ao aplicarem convolugdes sobre os dados, os filtros
permitem que a rede "aprenda"automaticamente quais caracteristicas sdo mais re-
levantes para a tarefa em questao, seja ela classificacdo de imagens, deteccao de
objetos ou reconhecimento de padrdes. Cada filtro ajusta seus parametros durante o
treinamento, aprimorando sua capacidade de identificar as caracteristicas que melhor
representam o conjunto de dados. Em resumo, os filtros sdo fundamentais para a ca-
pacidade das redes neurais de generalizar e reconhecer padrdes com precisdo, sendo
um dos elementos-chave que tornam o aprendizado profundo tao eficaz e versatil em
aplicacoes praticas (OLIVEIRA et al., 2024).
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3.2 DESCRITORES HARALICK E REDE NEURAL PERCEPTRON MULTICAMA-
DAS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), podem ser aplicadas em varias areas do
conhecimento. Sao sistemas paralelos formados pela interconexao de unidades de
processamento simples, denominadas neurénios. As RNAs, utilizando um conjunto de
exemplos, sdo capazes de generalizar, 0 conhecimento assimilado, para um conjunto
de dados desconhecido. E uma técnica de modelagem que pode resolver muitos
problemas complexos de imagem, som, e de qualquer outro segmento (OLIVEIRA;
RUSTICK; SANTOS, 2023)

Os descritores de Haralick sdo baseados na matriz de coocorréncia de niveis
de cinza (GLCM, do inglés Gray Level Co-occurrence Matrix), que descreve como 0s
pares de pixels com valores especificos de intensidade ocorrem em uma determinada
relacdo espacial na imagem. A partir dessa matriz, sdo calculados 14 descritores
estatisticos que quantificam propriedades texturais como uniformidade, contraste e
entropia (PRADO, 2018). Os principais descritores incluem:

* Energia: Mede a uniformidade da textura. Valores altos indicam padrdes regula-
res e repetitivos:

N N
Energia = Z Z P(i, j)? (7)

i=1 j=1

Contraste: Mede a variacdo de intensidade local na imagem:

N
Contraste = Z Z(i - )2P3, j) (8)

N
i=1 j=1

 Homogeneidade: Avalia a proximidade dos elementos da GLCM a diagonal

principal:
< PG, )
Homogeneidade = Z Z — (9)

Entropia: Mede o grau de desordem ou aleatoriedade da textura:

N N

Entropia = — Z Z P@, j) log P(i, j) (10)
i=1

=1 j=1

» Correlacao: Avalia a relacao linear entre os pixels:

N N . . ..
Correlagéo = Z Z (= m)l = 1P ) (11)

i=1 j=1 7i0
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1. Construcao da GLCM: A imagem ¢é analisada considerando pares de pixels
em diferentes direcoes (ex.: 0°, 45°, 90° e 135°) e distancias. Cada par contribui para
a matriz de coocorréncia.

2. Normalizacao: Os valores da GLCM sao normalizados para que a soma total
sejaigual a 1:

. C(i, j)
P(i, j) = — (12)
,1'\;1 7:1 C(i, J)
3. Calculo dos Descritores: As equacdes acima sao aplicadas a GLCM nor-
malizada para extrair os descritores texturais.

Os descritores de Haralick sao ferramentas muito Uteis para analise de texturas
em imagens, fornecendo informacdes quantitativas sobre padrdes locais e globais.
Combinados com filtros de pré-processamento, como os descritos anteriormente,
permitem uma compreensdo detalhada de imagens em aplicacbes como segmentacao,
classificagao e reconhecimento de padrées (OLIVEIRA, 2010).

3.2.1 Perceotron Multicamadas MLP

A MLP é uma rede neural comumente usada baseada em aprendizado super-
visionado, na qual as informagdes fluem em uma direcao e nao possuem /loops. O
objetivo principal é encontrar a funcao otimizada que mapeia a entrada para a saida
desejada e aprender o valor de polarizagao otimizado para ela. O valor de polarizagao
geralmente se refere ao termo de bias (viés) que é adicionado a soma ponderada das
entradas antes de aplicar a funcao de ativacdo. Esse termo ajuda a deslocar a funcao
de ativacao, permitindo que a rede modele melhor os dados, mesmo quando todas as
entradas sdo zero (COSSA, 2023).

O aprendizado ocorre no MLP usando um algoritmo de retro-propagacao, ajus-
tando os pesos da conexao quando ha um desvio entre a saida esperada e a real.
Suas principais aplicagdes sao para resolver problemas de otimizagao em financas,
transporte, patriménio e energia. Ele faz isso com a passagem para frente, Os dados
de entrada sédo propagados pela rede para calcular a saida prevista, e o calculo do erro
¢ feito calculado usando uma funcao de custo (ex.: erro quadratico médio). Depois é
feito a passagem para tras, O erro é propagado de volta pela rede, camada por camada,
usando a regra da cadeia para calcular os gradientes dos pesos e biases (BISI; NETO;
BONINI, 2015).

Por possui aprendizado adaptativo, pode aprender a executar tarefas a partir
dos dados fornecidos para treinamento e experiéncia inicial, minimiza a funcéo de
perda. E um programa estocéstico, que é um tipo de programa que usa processos
aleatdrios ou probabilisticos para tomar decisdes ou gerar resultados, em vez de seguir
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uma sequéncia deterministica fixa. Isso permite variagéo e imprevisibilidade em seus
comportamentos ou outputs (BARIONI et al., 2007).

A Figura 11 é um exemplo dessa rede que pode ter desde 10 camadas a
128 ou mais, dependendo sempre da necessidade do programa e da capacidade
computacional.

Figura 11 — Representacao de uma arquitetura MLP.

Entradas
do PMC

Camada neural

Camada de de:salda

entrada

12 Camada Neural 22 Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: (Medium, 2023)

3.2.2 Descritores Haralick

Os descritores de Haralick sdo compostos por 14 medidas matematicas cujo
objetivo é realizar o calculo de textura da imagem. Essas medidas utilizam a matriz de
co-ocorréncia, que é formada pela distribuicao de pixels determinada pela textura da
imagem. A matriz é formada por elementos que relacionam a frequéncia que ocorre em
um determinado tom de cinza, X, em relagdo a outro Y , que s&o separados por uma
distancia representada pela letra(d) refere-se ao nimero de pixels entre os pares de
pixels considerados na matriz de coocorréncia de niveis de cinza (GLCM - Gray-Level
Co-occurrence Matrix). Esse parametro é usado para capturar as texturas da imagem
e afeta como as relacGes espaciais entre os pixels que sao interpretadas, nos angulos
de 09, 452, 90° e 3152 (SILVA et al., 2022).

Assim, a escolha da distancia pode influenciar os descritores finais (como con-
traste, homogeneidade, energia, etc.), e a analise da textura precisa, muitas vezes,
testar varias distancias para encontrar a mais representativa para a aplicagao (TEN-
GUAM, 2023).

Logo, os descritores de Haralick sao caracterizados por: Segundo Momento
Angular, Contraste Variancia, Homogeneidade, Soma das Médias,Soma das Variancias,
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Soma das Entropias, Entropia, Variancia da Diferenca, Entropia da Diferencga, Energia,
Probabilidade Maxima e Diferengas de Ordem K.

Seja P(i, j) o elemento normalizado da GLCM, que representa a probabilidade
de coocorréncia entre niveis de cinzai e j. As 14 medidas sao definidas como:

1. Energia (Uniformidade ou Angular Second Moment): Mede a uniformidade da

distribuigéo:
N N
Energia = Z Z P(i, j)? (13)
i=1 j=1
2. Entropia: Mede a desordem da textura:
N N
Entropia = — Z Z P3, j) log P(i, j) (14)

i=1 j=1
3. Contraste: Mede a variacao de intensidade local:
N N
Contraste = Z Z(i - )2P3, j) (15)
i=1 j=1
4. Correlacao: Avalia a relagao linear entre os pixels:

) NG = ) (= p)) PG )

Correlacao =
O'l'O'j

onde u;, u; séo as medias e o;, o; 0s desvios padrao.

5. Homogeneidade (Inverse Difference Moment): Mede a proximidade dos valo-
res a diagonal principal:

<y PG
Homogeneidade = Z Z o (17)

A 1+li-Jl

6. Variancia: Mede a dispersao dos valores em torno da média:

N N
Variancia = Z Z(i — 2P, ) (18)

i=1 j=1

7. Momento de Diferenca de Inversao Normalizada (IDN):

IDN = ZZ% (19)

11]11
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8. Sum Average (Média das Somas):

2N
Sum Average = Zi - Pgym (@) (20)
=2

onde Pgym(i) € a soma dos elementos ao longo de i + j = k.

9. Sum Entropy (Entropia da Soma):

2N

Sum Entropy = - Z Psum(i) log Pgym (i) (21)
i=2
10. Sum Variance (Variancia da Soma):
2N
Sum Variance = Z(i — Sum Average)?Psym (i) (22)

i=2

11. Difference Variance (Variancia da Diferenca):

N-1
Difference Variance = Z(i — 112)? Pyiss (i) (23)
i=0

onde uy; € a média de Pgyjs(i).

12. Difference Entropy (Entropia da Diferenca):

N-1
Difference Entropy = — Z Pyt (@) log Pgis (7) (24)
i=0
13. Information Measure of Correlation 1:
IMC1 = HXY —-HXY1 (25)
max(HX, HY)

onde HXY é a entropia conjunta, e HXY1 é a entropia condicional.

14. Information Measure of Correlation 2:

IMC2 = /1 — ¢2(HXY2-HXY) (26)

Onde HXY2 € uma medida de entropia condicional alternativa (BARBOSA, 2009).
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3.3 REDE CNN XCEPITION

A rede CNN Xception € uma rede neural profunda que em vez de utilizar convo-
lucbes padrao, ela emprega convolugdes separaveis em profundidade, que dividem a
operacao de convolucdo em duas etapas: uma convolugao de 1x1 e uma convolucéo
de 3x8. Isso reduz a complexidade computacional e melhora a eficiéncia do modelo.
A arquitetura Xception & conhecida por alcangar alta precisdo em tarefas de visao
computacional, como classificagdo de imagens. Ela é uma evolugao da arquitetura In-
ception, oferecendo melhor desempenho com menor custo computacional (CHOLLET,
2017).

A Xception é especialmente eficaz em tarefas de visdo computacional, incluindo
o trabalho com imagens DICOM, devido as seguintes caracteristicas:

» Convolucgdes Separaveis em Profundidade: A Xception utiliza convolugdes se-
paraveis em profundidade, que permitem a extracdo de caracteristicas mais
detalhadas com menor custo computacional. Isso é util para imagens DICOM,
que frequentemente contém detalhes sutis e complexos.

» Camadas de Convolucao Profunda: A arquitetura Xception é profunda e possui
muitas camadas, 0 que ajuda a capturar e aprender caracteristicas complexas
e hierarquicas das imagens. Isso é essencial para a analise médica, onde as
estruturas e padrdes podem ser muito complexos.

+ Eficiéncia Computacional: A utilizacdo de convolugdes separaveis melhora a
eficiéncia computacional sem sacrificar a precisado, o que é benéfico ao lidar com
grandes volumes de dados médicos e imagens de alta resolucao.

 Transferéncia de Aprendizado: Modelos pré-treinados da Xception podem ser
adaptados para tarefas especificas usando fine-tuning, o que pode ser Util em
contextos médicos para identificar e classificar diferentes patologias em imagens
DICOM.

» Desempenho em Classificagcdo: A Xception tem mostrado desempenho superior
em tarefas de classificagdao de imagens, o que pode ser diretamente aplicado
para diagnosticos e analises em imagens médicas (SOUZA, 2023a).

Esses fatores combinados fazem da Xception uma escolha sélida para apli-
cacoes que envolvem imagens DICOM, proporcionando uma anadlise detalhada e
eficiente.
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4. METODOLOGIA

Descreve-se aqui a metodologia geral deste trabalho e as técnicas utilizadas,
resumido em um esquema na Figura 11. O fluxograma da pesquisa se inicia com a
base de dados, logo apds o pré-processamento, e entdo as redes que foram utilizadas,
e por fim a andlise de dados. Posteriormente sera descrito o detalhamento em cada
topico ilustrado.

Figura 12 — Fluxograma da metodologia.

Procedimento 1 Procedimento 2
BASE DE PRE- BASE DE PRE-
D:DOS PROCESSAMENTO DADOS PROCESSAMENTO
DESCRITORES
HARALICK MLP XCEPITON RESULTADOS

RESULTADOS

4.1 BASE DE DADOS

As bases de dados, utilizadas nesse trabalho foram denominadas “base1” e
“pbase2” e as bases contemplam imagens de tomografia computadorizada de cranio,
padrdo DICOM, com dimensao de 512x512 pixels.

A “base1” foi obtida do trabalho de Aguiar (2017), disponibilizada pelo Nucleo
de Estudos e Pesquisa em Imagenologia (NEPI), da Universidade Federal da Paraiba
(UFPB). Essa base abrange exames de 419 pacientes, com espacamento médio de
cada fatia de imagem de 8mm, desses existem 36 pacientes com acidente vascular
cerebral isquémico e 53 pacientes considerados normais.

A “base?2”, por sua vez, possui 500 pacientes com slices com espessura de
fatia de 5mm e foi obtida do trabalho de Gautam e Raman (2021), que é publica.
Essa base contém mais de 15 mil imagens, porém, nem todas pertenciam a pacientes
com AVC ou sem alteracdes neuroldgicas. Ha também registros de pacientes com
hemotoérax, fraturas, leucariose, tumores e infeccoes. Para garantir a relevancia dos
dados,foi realizado uma filtragem criteriosa, onde foram excluidos pacientes que
apresentaram hipodensidades sugestiva de hematoma subdural crénico, pacientes
com lesao hiperdensa de contornos bem definidos, que sédo caracteristicas de outras
anormalidades, individuos em que foram notados desvio da linha média, o0 que sugere



Capitulo 4. Metodologia 49

o carater expansivo nao caracteristico de isquemia cerebral.

A exclusao desses pacientes diminuiu consideravelmente o numero de pacien-
tes, resultando em 106 pacientes aptos para esse estudo, sendo 53 normais e 53 com
acidente vascular cerebral isquémico.

Realizou-se também um novo mapeamento mapeadas dos exames da base1,
uma vez que existiam pacientes inconclusivos que foram reanalisado e assim foram
adicionados mais 11 pacientes que estavam com hipodensidade, que é area de baixa
densidade tecidual (mais escura), indicando edema citotéxico, também conhecido
como edema cerebral celular, € um tipo de inchaco do cérebro que ocorre quando
as células neuronais retém liquido ou perda de tecido cerebral, aumentando asim a
quantidade de exames com AVCi.

Somando as duas bases foram obtidas, 39 imagens de AVCi agudo, 32 imagens
de AVCi subagudo e 55 imagens de AVCi crénico, somando 173 imagens, levando
em consideracdao somente a parte do cérebro que pode ser atingida por AVCi. Para
pacientes considerados normais, foram selecionados a mesma quantidade de imagens.
Os laudos de cada paciente foram cuidadosamente revisados e confirmados pelo
médico especialista Dr. André Moreira Santos Junior (CRM-17.756).

4.2 PRE-PROCESSAMENTO

Apoés a separacao e selecao das imagens a serem utilizadas, as imagens aptas
foram submetidas a um pré-processamento comum. O pré-processamento consiste
na exclusao dos elementos externos ao cranio, como observado na Figura 13. Na
excluséo foi realizado um janelamento de 0 a 150 UH, como observado na Equacéao
1, visto que os tecidos cerebrais normais e com possiveis AVCi encontram-se dentro
dessa faixa.

Figura 13 — Exclusao de elementos externos.

Imagem Original Regiao de Interese

@0000

Etapa 01 Etapa 02 Etapa 03 Etapa 04 Etapa 05
Limiarizagao Operagdo de Algoritmo Maior Operagéo de
do Cranio Subtracéo Otsu Componente Interssecédo

Fonte: Elaborado por (SARMENTO, 2021)
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0, if I(x,y) <0,
p(x,y) =31(x,y) if0<1I(x,y) < 150, (27)
255, if I(x,y) > 150.

A equagao apresentada € definida por partes, onde o valor de p(x, y) depende
das condi¢cbes associadas a funcao I(x, y). Abaixo esta a interpretacdo de cada parte:

* p(x,y) = 0: Isso ocorre quando I(x, y) < 0. Ou seja, quando os valores da funcao
I(x,y) sao negativos, p(x,y) é fixado como zero;

* p(x,y) = I(x,y): Isso ocorre quando 0 < I(x,y) < 150. Neste intervalo, p(x,y)
assume o0 mesmo valor da fungao /(x, y);

* p(x,y) = 255: Isso ocorre quando I(x, y) > 150. Ou seja, quando os valores da
funcéo I(x,y) excedem 150, p(x, y) é fixado como 255.

Em resumo, p(x, y) € uma transformacao de intensidade baseada em limiares
da funcéao I(x,y). Isso é aplicado, geralmente, no contexto de processamento de
imagens, como na segmentacao ou ajuste de brilho.

Na primeira etapa realiza-se a segmentacao primaria do cranio com o objetivo
de definir os limites anatdmicos da area de interesse. Esse procedimento é crucial
para restringir o processamento subsequente exclusivamente a regiao craniana, mini-
mizando interferéncias de areas externas.

Em seguida, na etapa 2, aplica-se uma operacédo aritmética de subtracéo,
visando a remocao de artefatos ou elementos indesejados fora da regido de interesse.
Essa etapa elimina dados redundantes que possam interferir no processo de analise.
Logo em seguida, na etapa 3, foi realizado a limiarizagédo global pelo método de Otsu,
que determina a separacao de forma automatica, isso ocasiona a separacao entre as
regides de interesse, ou seja separa o interior do cranio, e o fundo ou qualquer outro
elemento externo, com base na maximizacao da variancia de interclasse.

A extracao do maior componente é realizado na etapa 4, com base no resultado
da limiarizagéo, seleciona-se o maior componente conectado da imagem. Esta etapa
permite isolar a estrutura mais significativa (geralmente o cranio ou o cérebro), descar-
tando objetos menores que ndo pertencem a regido de interesse. Por fim, na ultima
etapa, a 5, é feito a operacao de intersecao entre a segmentacao previamente definida
e os resultados das etapas anteriores. Este procedimento garante a preservacao
exclusiva da area relevante, excluindo quaisquer informacdes redundantes ou ruidos.
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O resultado final, apresentado a direita, corresponde a regidao de interesse
isolada, geralmente utilizada para diagndésticos médicos ou analises especificas, ga-
rantindo maior precisdo no processamento e interpretacdo da imagem (SOBEL, 1968).

Para obter a marcacao da borda interna e externa da calota craniana. ldentifi-
cada a calota preenchida, faz-se a exclusdo da mesma com uma subtracéo entre a
imagem original e a imagem com a calota craniana em destaque, devido a sua nao
relevancia para esse estudo a calota foi retirada de todas as imagens (Figura 13).

Também, foi aplicado um janelamento, pois para trabalhar com as fungées do
Python de processamento de imagens e as imagens DICOM é necessario diminuir o
nuamero de bits de 10 para 8. Uma vez que as funcdes sao todas para 8 bits.

Ainda pode haver presenca de algumas regidoes externas ao cranio, que podem
impactar negativamente na analise de densidades radiol6gicas. Logo, é importante
que apenas a regiao interna ao cranio seja analisada, a area 6ssea craniana nao €
objeto de estudo desse projeto por esse motivo, mais uma vez é aplicada algoritmo
Otsu seguido pela selecao do maior componente da nova imagem binarizada. A regiao
de maior area é justamente a regido interna do cérebro, removendo assim a calota
craniana.

Por fim, é realizada a ultima alteracdo que é uma operacdao morfoldgica de
interseccao entre a imagem gerada e a imagem original, obtendo-se apenas a regiao
interna da caixa craniana sem a presenca de qualquer ruido (SARMENTO, 2021).

4.3 PROCEDIMENTO COM DESCRITORES HARALICK E REDE MLP

O procedimento com descritores Haralick e rede MLP (Multi-Layer Perceptron)
€ uma técnica usada para analise e classificacao de imagens. Os descritores Haralick,
extraidos da matriz de coocorréncia de niveis de cinza (GLCM), capturam informagdes
texturais de uma imagem, como contraste, correlagdo e homogeneidade. Ja a rede MLP
€ um tipo de rede neural artificial que, ao receber os descritores como entrada, pode
aprender padrdes complexos e realizar classificagdes, sendo amplamente utilizada em
reconhecimento de padrdes e processamento de imagens.

A etapa pré-processamento consiste em separar os slices, de cada paciente
foram retirados de 6 a 10 slices, onde foi usado 70% dos slices para treinamento
e 30% para validagao. E a inclusdo dos metadados, idade e sexo que segundo a
literatura (LUIZ; EIDT; OLIVEIRA, 2021), sao fatores de riscos para a ocorréncia do
AVC e portanto parametros que podem influenciar nas métricas da rede MLP.

A etapa seguinte é aplicar os descritores de Haralick em cada um dos slices
selecionados, retornando assim os parametros de saida que sdo: Segundo Momento
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Angular, Contraste, Variancia, Soma das Entropias, Entropia, Variancia da Diferenca,
Entropia da Diferenca, Energia, Probabilidade Maxima e Diferencas de Ordem K (NO-
GUEIRA et al., 2023).

Na préxima etapa foi realizado a normalizacdo da idade dos paciente dimi-
nuindo a discrepancia entre os valores e também a categorizacdo do sexo de cada
paciente, transformando a em uma variavel numérica para utiliza-la no processo de
aprendizagem de maquina.

Logo em seguida foi inserida na rede MLP as os parametros de saida do
Haralick e idade e sexo, para que a rede possa realizar a classificacdo, por meio do
treinamento supervisionado com retro propagacao de erros.

4.4 PROCEDIMENTO COM A REDE CNN XCEPITON

Primeiramente, foi realizada a unificacdo das bases de dados 1 e 2, onde
cada paciente foi reavaliado de forma individual e retirado alguns pacientes que
apresentavam uma visualizacao da imagem comprometida ou outras patologias. Assim,
como também pacientes com laudos inconclusivos, individuos que apresentavam mais
de uma patologia no mesmo slices, também foi removido.

Depois, foram selecionadas as classificacoes de fases de AVCi. Os AVCis que
representavam duas ou mais fases na mesma fatia de imagem foi retirado, cada fase
foi separada por pasta. Para cada pasta, uma nova avaliacao do médico foi realizada
para consolidar a fase de isquemia ali representada.

Para inserir na rede foi escolhido a mesma quantidade de imagens com paciente
normais e AVCi, para que a rede permanecesse balanceada. Foram escolhidos 53
pacientes com a patologia AVCi e 53 pacientes sem AVCi, com algumas alteracbes de
variagdo anatémica, porém considerados normais.

Essas variagbes anatbmicas em maioria se da por conta da idade avancada dos
pacientes, os cérebros idosos sao diferentes dos cérebros jovens devido a uma combi-
nacao de mudancas estruturais, funcionais e bioguimicas que ocorrem naturalmente
com o envelhecimento. Embora essas alteracées sejam parte do processo normal de
envelhecimento, elas podem influenciar as capacidades cognitivas, a memoria, e até
mesmo a personalidade de uma pessoa.

Na imagem de TC é capaz de visualizar as alterag6es estruturais, e as patoldgi-
cas como no caso da leucariose, que é muito presente em cérebros acima de 50 anos
(LEE; WONG et al., 2023).

Posteriormente, foi realizado o mesmo pré-processamento da rede MLP, se-
guindo as mesmas etapas, ou seja, foram excluidos toda a parte éssea da calota
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craniana e a escala de HU, manteve-se a mesma de 0 a 150 UH, de forma padréo
foram utilizadas 70% das imagens treinamento e 30% foram utilizadas para validacao.
Entao, foram inseridos os dados na rede e foi obtido o resultado final que sera descrito
no préximo capitulo.
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5. ANALISE DE RESULTADOS

Foram analisados primeiramente os Descritores Haralick e rede MLP e poste-
riormente a rede Xception. Nesse trabalho, foram utilizadas as métricas de precisao,
sensibilidade e F1-Score que sao fundamentais para avaliar o desempenho de modelos
de classificacao, especialmente quando se trata de problemas de classificacdo binaria.

Antes de entender essas métricas, € importante compreender a matriz de
confusdo,a matriz de confuséo, permite uma analise completa do modelo, mostrando
nao apenas a taxa de acertos, mas onde o modelo esté errando. Isso é especialmente
importante em aplicacdes criticas, como diagnésticos médicos, onde o impacto de um
falso negativo ou falso positivo pode ter grandes consequéncias. Ela é composta por
TP (True Positives), FP (False Positives), TN (True Negatives) e FN (False Negatives)
(MACHADO et al., 2024) no qual:

» TP (True Positives): Verdadeiros Positivos, ou seja, casos onde 0 modelo previu
"positivo" corretamente.

* FP (False Positives): Falsos Positivos, ou seja, casos onde o modelo previu
"positivo", mas na verdade era "negativo".

» TN (True Negatives): Verdadeiros Negativos, ou seja, casos onde o modelo previu
"negativo" corretamente.

* FN (False Negatives): Falsos Negativos, ou seja, casos onde o modelo previu
"negativo", mas na verdade era "positivo".

A Precisédo (Equacgao 28), indica a proporcao de predigdes positivas que real-
mente sdo positivas. Ela responde a pergunta: Dentre as amostras classificadas como
positivas, quantas realmente sédo positivas.

. TP
Precisdao = ——— (28)
TP+ FP

A Sensibilidade (Equagéao 29), também conhecida como taxa de Verdadeiros
Positivos, mede a proporcao de positivos reais que foram identificados corretamente
pelo modelo. Ela responde a pergunta: Dentre todas as amostras que sao realmente
positivas, quantas foram classificadas corretamente.

o TP
Sensibilidade = TPiEN (29)
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O F1-Score (Equacao 30) é a média harmbnica entre a Precisdo e a Sensi-
bilidade. Ele é util em cenarios em que precisa de um equilibrio entre Precisao e
Sensibilidade.

Precisdo x Sensibilidade
F1-Score = 2 x Precisdo + Sensibilidade (30)

A precisao é util quando o custo de um falso positivo € alto. Ja a sensibilidade
€ importante quando o custo de um falso negativo é alto. O F1-Score é preferivel
quando ha um equilibrio necessario entre Precisdo e Sensibilidade, especialmente
em conjuntos de dados desbalanceados. Essas métricas sdo frequentemente utiliza-
das em conjunto para ter uma visdo mais completa do desempenho do modelo de
classificacao (BIOINFO, 2024).

5.1 ANALISE COM DESCRITORES HARALICK E REDE MLP

Os resultados da identificacdo do AVCi usando os descritores de Haralick e MLP,
foram feitos através de uma analise incluindo metadados, sexo e idade. Os resutados
levam em conta a acuracia que mede a proporcao de previsdes corretas (positivas e
negativas) em relacao ao total de exemplos avaliados. A precisdo mede a propor¢ao
de verdadeiros positivos em relagao ao total de exemplos classificados como positivos.
Também conhecida como recall ou taxa de verdadeiros positivos, a sensibilidade mede
a proporcao de verdadeiros positivos identificados em relacdo ao total de exemplos
que realmente sao positivos. O F1-Score € a média harmonica entre a precisao e a
sensibilidade.

Nas Tabelas 2 e 3 sao apresentados os resultados obtidos em funcdo da
distancia usada para obter a matriz de coocorréncia, na analise de vizinhanga de pixel.
Na Tabela 2 sao apresentados, os resultados utilizando sexo e idade, e na Tabela 3
sem eles.

Tabela 2 — MLP e Haralick com metadados.

DISTANCIA ACC. PREC. SEN. F1-SCORE

10 0,6834 0,6963 0,7054 0,7008
8 0,7342 0,7283 0,7486 7,7383
6 0,6256 0,6246 0,6274 0,6259
5 0,6675 0,6659 0,6681 0,6669
2 0,6335 0,6157 0,6442 0,6296

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A partir dos resultados das Tabelas 1 e 2 é possivel observar que a distancia 8
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obteve o melhor resultado, além disso é observado a melhora ao incluir os metadados
de sexo e idade na rede neural. Essa analise pode ser observada analisando a
Acurécia, Precisao, Sensibilidade e F1-score.

Tabela 3 — MLP e Haralick sem metadados.

DISTANCIA ACC. PREC. SEN. F1-SCORE

10 0,5731 0,5843 0,5554 0,5694
8 0,6431 0,6325 0,6572 0,6446
6 0,6198 0,6243 0,6174 0,6208
5 0,6184 0,6265 0,6142 0,6202
2 0,5784 0,5894 10,5676 0,5782

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Comparando os resultados com os resultados apresentados em Aguiar (2017),
percebe-se que houve uma pequena melhora na acuracia. Nesse trabalho foram
obtidos os valores de 73,42% para acuracia e 74,86% para sensibilidade, enquanto
em Aguiar (2017), foram observados e 72% para acuracia e 88% sensibilidade respec-
tivamente, mostrando um aumento da sensibilidade.

Um fator importante que contribuiu para esse resultado foi o janelamento feito
no pré-processamento, na radiologia e Escala Hounsfiel é de vital importancia,pois
quantifica a densidade dos tecidos em exames de tomografia computadorizada (TC),
permitindo a diferenciacao precisa entre estruturas como 0ssos, musculos e liquidos.
Essa precisao é crucial para diagndsticos e planos de tratamento eficazes. Logo, o
janelamento mais adequado para a identificacdo de AVCi é de 0 UH a 150 UH.

5.2 ANALISE DE RESULTADOS COM A REDE XCEPTION

A rede Xception utilizou um total de 346 imagens, onde 70% foi para treino, com
239 imagens e 30% validagcédo, com 107 imagens. No qual o objetivo era classificar
isquemia ou ndo. Na Tabela 3, sdo apresentados os resultados relativos ao modelo
Xception, o qual obteve uma acuréacia de 80,40%.

Tabela 4 — Métricas de Avaliacao do Modelo.

Métrica Valor
Acurécia 80,40%
Sensibilidade | 74,10%
Precisao 85,11%
F-Score 79,21%




Capitulo 5. Analise de Resultados 57

Figura 14 — Matriz de Confuséo dos resultados da rede Xcepiton.
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Fonte: Autoria Propria.

A matriz de confusao apresentada na Figura 15 mostra os resultados da classi-
ficacdo de um modelo em duas classes (0 e 1). Cada célula da matriz representa a
quantidade de previsdes feitas em comparacdo com os valores reais, permitindo uma
analisedo desempenho do modelo.

» True Negatives (0,0): Na célula superior esquerda (46), o modelo previu corre-
tamente a classe 0 para 46 amostras. False Positives (0,1): Na célula superior
direita (7), o modelo previu incorretamente a classe 1 para 7 amostras que na
verdade eram da classe 0.

 False Negatives (1,0): Na célula inferior esquerda (14), o modelo previu incorreta-
mente a classe 0 para 14 amostras que na verdade eram da classe 1.

 True Positives (1,1): Na célula inferior direita (40), o modelo previu corretamente
a classe 1 para 40 amostras.

A acuracia é a soma dos acertos (46 + 40 = 86) em relacao ao total de previsdes
(46 + 7 + 14 + 40 = 107) indica a taxa de acuracia do modelo. Erro: O modelo cometeu
erros ao classificar 21 amostras (7 FP e 14 FN). Ja a sensibilidade (ou taxa de
verdadeiros positivos) pode ser calculada para a classe 1, que mostra a capacidade
do modelo de identificar corretamente as amostras dessa classe.

A matriz de confuséo revela que o modelo erra tanto com falsos positivos quanto
com falsos negativos, o que sugere que ajustes podem ser feitos nos parametros do
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modelo, ou talvez utilizar técnicas de balanceamento de classes, fazendo a separacao
dos niveis de AVCi, para que assim melhore seus resultados.

Figura 15 — Grafico de resultados da rede Xcepiton.
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Fonte: Autoria Propria.

Na Figura 15 sao apresentadas as curvas de acuracia (accuracy) e acuracia
de validacao (val_accuracy) ao longo das épocas de treinamento. A linha vermelha
representa a acuracia do conjunto de treinamento, enquanto a linha azul representa a
acuracia do conjunto de validagao.

A acuracia do treinamento aumenta rapidamente nas primeiras épocas, atin-
gindo quase 100% e permanecendo alta, o que indica que o modelo esta se ajustando
bem aos dados de treinamento. A acuracia de validagdo também aumenta nas primei-
ras épocas, mas flutua e se estabiliza em torno de um valor mais baixo, proximo a
80%. Esse comportamento sugere que o modelo esta aprendendo a generalizar, mas
com algumas dificuldades, possivelmente devido a overfitting.

A grande diferenca entre a acuracia de treinamento (préxima de 100%) e a
acuracia de validacdo (com de 80%) indica que o modelo pode estar sofrendo de
overfitting, ou seja, estd muito bem ajustado aos dados de treinamento, mas nao
generaliza tdo bem para novos dados (validacdo). Para que os resultados sejam
melhores é necesséario uma base de dados ainda maior.

Diante desse resultado, realizou-se uma avaliacao geral das inconsisténcias
da rede, a qual revelou que 75% dos erros estavam concentrados nas fases 1 e 2,
sendo 50% na fase 1 e 25% na fase 2. Esse padrao ja era esperado, uma vez que
essas sao as fases isquémicas de mais dificil interpretacao, até mesmo para médicos
radiologistas experientes. Foi realizado uma avaliacao pds-resultado em conjunto com
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o médico e feito a classificagdo de fases baseada nos erros e acertos da rede, onde:
Das inconsisténcias normais, onde os pacientes eram normais e rede classificou como
AVCi, 90% eram do sexo masculino maiores de 59 anos. A avaliacdo médica constatou
que os erros apresentados nessa classificacao se deu por conta da fisiologia de um
cérebro 50+, perde massa cefalica por diversos fatores como,perda de neurdnios
diminuicdo da produgao de horménios e neurotransmissores perda de conexdes entre
neurénios, Acumulo de proteinas nos neurdnios Afinamento da area cortical, Perda de
tecido cinza e branco e aumento do volume dos ventriculos.

Embora a perda de massa cefélica apds os 50 anos seja maior em mulheres do
gue em homens, isso pode ter ocorrido pelo tamanho da base de dados. Para pacientes
que possuiam AVCi e foram classificados como normais 62,5% das inconsisténcias
foram de pacientes femininos acima dos 48 anos, foi notado pelo médico que a fase
com mais erros foi a 1, o padrdo dessas inconsisténcia séo a falta de massa cefalica
no lobo frontal que acontece de maneira natural e com mais frequéncia em mulheres.
As outras inconsisténcias foram avaliadas e a possivel confusao da rede nas fase 3 e
4 ¢ pela proximidade do AVCi com a area dos ventriculos.

Observou-se, ainda, que o maior percentual de erro de forma geral,ocorreu entre
pacientes do sexo feminino, o que pode ser atribuido a fisiologia cerebral feminina,
caracterizada por uma maior quantidade de massa cinzenta em comparagao ao cérebro
masculino. A idade também se revelou ser um fator relevante na taxa de erro, visto
que os pacientes com inconsisténcias tinham, em sua maioria, mais de 69 anos e se
encontravam nas fases 1 e 2 da isquemia.

Nas fases 3 e 4, que correspondem a estagios de maior facilidade de interpreta-
¢cao, uma vez que a diferenca na densidade tecidual cerebral se torna mais evidente, a
taxa de erro para ambas foi de 12,5%.

Em Sarmento (2021) onde apresenta-se um resultado de quase 90% de acu-
racia possui uma base de dados por 25 exames nao declarados de isquemia ou
hemorragico, o que compromete a reprodutividade da pesquisa, ele ainda conta com
420 imagens em conjunto e ndo discriminadas, a base de dados que foi utilizada nao
foi encontrada. Foi feita a tentativa de contato com o mesmo durantes um ano e meio,
sem sucesso. A reproducao do método proposto por ele nao foi possivel.

Nos trabalhos de Silva, Carro e Costa (2019), Gao et al. (2020), Merdas
(2024), Silva et al. (2022), obtiveram uma média de acuracia de 90%, porém, nao ha
clareza quanto a quantidade de pacientes analisados, nem se o0 acidente vascular
cerebral estudado foi do tipo hemorragico ou isquémico. Além disso, ndo ha qualquer
indicacao de um detalhamento das fases dos AVCs, 0 que pode gerar uma genera-
lizacdo inadequada no processo de aprendizado da rede, levando-a a interpretar os
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dados de forma incorreta.

No estudo de Pilan (2023), foi utilizada uma base de dados da plataforma Kaggle
contendo 5110 registros, classificados como AVCi, AVCh e sem AVC. Destas foram
analisadas 473 imagens, sendo 299 de pacientes com AVC e 173 de pacientes decla-
rados sem AVC. Segundo o autor o desbalanceamento da base de dados contribuiu
para a reducdo dos resultados de acuracia. Entretanto, o autor empregou metadados,
como idade, sexo e a presenca de doencgas associadas, obtendo uma acuracia de
73%. Apesar da acuracia relativamente baixa, este trabalho destacou-se como o mais
detalhado e reprodutivel da literatura.

5.3 COMPARAGAO ENTRE OS RESULTADOS

O desempenho dos modelos foi examinado com base em diferentes abordagens
e conjuntos de dados. Inicialmente, utilizou-se a rede MLP com descritores de Haralick,
considerando variaveis como sexo e idade dos pacientes, além de distancias para a
matriz de coocorréncia de pixels. Observou-se que a distancia de 8 pixels apresentou
os melhores resultados, com uma acuracia de 73,42% e sensibilidade de 74,86%,
melhorando quando metadados foram incluidos.

Em contrapartida, a rede Xception superou a MLP ao alcangcar uma acuracia
de 80,40%, sensibilidade de 74,10% e precisédo de 85,11%, destacando-se como o
modelo mais eficaz para deteccao de isquemia. No entanto, houve dificuldades na
interpretacdo das fases iniciais do AVC isquémico, o que impactou os resultados,
principalmente entre pacientes mais idosos e do sexo feminino, devido a fatores
fisiolégicos como diferencas na massa cinzenta cerebral.

Para aprimorar os resultados, seria benéfico expandir a base de dados com
mais pacientes e imagens segmentadas por fase do AVC, além de integrar informacoes
clinicas mais detalhadas.

Além disso, torna-se essencial que estudos futuros tenham acesso aos da-
dos clinicos de cada paciente para aprimorar a base de informagdes, uma vez que
o diagnéstico médico nao se baseia apenas em exames de imagem. O laudo mé-
dico é resultado da integracdo de dados clinicos, histérico do paciente e exames
complementares, como os de imagem.
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6. CONCLUSAO

Este estudo investigou o desenvolvimento e a aplicacdo de técnicas avanca-
das de inteligéncia artificial para a identificagao e classificagao do Acidente Vascular
Cerebral isquémico (AVCi) em imagens de tomografia computadorizada. A pesquisa
concentrou-se na exploracao e implementacdo de modelos de aprendizado de ma-
quina e redes neurais profundas, que demonstraram eficacia na detecgao automatica
de lesdes isquémicas em imagens médicas, oferecendo um importante suporte ao
diagnéstico precoce e, consequentemente, auxiliando os profissionais de saude na
tomada de decisdes clinicas.

Embora a acuracia deste trabalho tenha sido de 80,40%. Esse projeto foi o
relata as fases do AVCi, sendo seu diferencial, quando comparado aos outros traba-
Ihos nos ultimos cinco anos, ao longo do trabalho, foi evidenciado que os modelos
propostos alcancaram desempenho satisfatério em termos de acuracia na classifi-
cacao das lesdes isquémicas, comprovando o potencial das abordagens baseadas
em inteligéncia artificial na identificagdo de padrées complexos e sutis que podem
escapar a analise visual tradicional. Além disso, 0 emprego de algoritmos avancados
de pré-processamento de imagem e da Xception contribuiu significativamente para a
melhoria da robustez e da capacidade de generalizacao dos modelos, mesmo diante
de uma base pequena.

Apesar dos avancos obtidos, algumas limitacées foram observadas. A variabili-
dade nas imagens de tomografia, decorrente de divergéncias entre os equipamentos
utilizados, protocolos de aquisicdo e caracteristicas individuais dos pacientes, pode
impactar negativamente a performance dos modelos quando aplicados em cenarios
reais. Ademais, a escassez de conjuntos de dados rotulados, utilizados para o treina-
mento das redes, representou um desafio significativo, evidenciando a necessidade
de colaboracédo entre instituicbes de saude para a constru¢dao de bases de dados
mais extensas e diversificadas. Outro ponto importante levantado foi a relevancia de
associar laudos médicos as imagens, de modo a incorporar metadados na rede neural,
0 que poderia enriquecer a analise e a precisao dos diagnosticos.

Para futuras pesquisas, sugere-se a integracéo de dados clinicos adicionais,
como informagdes textuais relativas ao histérico médico dos pacientes, a fim de
complementar a analise das imagens e aprimorar a acuracia dos diagndsticos. Além
disso,seria relevante explorar o uso de técnicas de aprendizado por transferéncia,
utilizando modelos pré-treinados em grandes bases de dados médicos, para melhorar
a capacidade de generalizagao dos modelos propostos. a inclusao da classificacao
dos diferentes estagios do AVCi no processo de aprendizado da maquina também
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se mostra essencial, visando garantir que os modelos sejam capazes de discriminar
corretamente as diferentes fases do evento isquémico.

Por fim, espera-se que este trabalho contribua significativamente para o avanco
das tecnologias de diagndéstico assistido por computador na area da neurologia, e
futuramente possa oferecer uma ferramenta adicional no enfrentamento do AVCi, que
permanece como uma das principais causas de mortalidade e incapacidade no mundo.
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